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Tasinmaz degerlerinin dogru sekilde belirlenmesi ile kamulastirma, yatirim, vergilendirme,
piyasa deger tespiti, kentsel doniigim uygulamalari, ipotek, bilirkisilik raporlar1 gibi bir¢ok alanda
kullanilabilmektedir. Literatiir calismalar1 incelendiginde tasinmaz degerlemesi alaninda pek ¢ok calisma
bulunmaktadir. Bu calismalarda da ifade edildigi iizere iilkemizde altyapinin bulunmamasi sebebiyle
kullanilan tekil degerleme yontemlerin yaninda toplu degerleme yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Tarafsiz sekilde siirdiiriilebilirligin devam edebilmesi igin taginmazlara uygun yontem ve kriterlerin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu yontem ve kriterlerin farkliliklarina gore deger tahminleri de degisiklik
gOstermektedir.

Caligmada Konya ili Selcuklu, Meram, Karatay ilgeleri merkez mahallelerinde yer alan 4602
adet satilik konut ilan1 toplanmistir. Toplanan veriler ile olusturulan bu veri setine ait fiziksel, konumsal,
mahalli ve yeristi-yeralt1 6zelliklerin alt kriterleri olmak tizere toplam 51 kriter belirlenmistir. Caligma
bolgesi mekansal kisith kiimeleme analizi ile yakin ozelliklere sahip konutlarin kiimelendigi 5 bdlgeye
ayrilmustir. 5 bdlge ve ¢aligma alaninin tamaminin yer aldigi veri seti %70 egitim, %30 test verisi olacak
sekilde ayrilmugtir. Bu veri setlerine Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektér Makineleri, K-
En Yakin Komsu, Cobb Douglas, Yeni Hibrit Matematiksel Model analizleri uygulanmigtir. Bu
analizlerin performans degerleri (MSE, RMSE, MAE, MAPE ve R?) karsilastirilmustir. Son olarak her bir
calisma bolgesi i¢in CBS tabanli deger haritalar1 ve basari haritalari tiretilmistir.

Analiz sonuglari incelendiginde DVM analizinin diger analizlere gore daha basarili oldugu tespit
edilmistir. Ancak siirdiiriilebilirlik bakimidan incelendiginde toplu degerleme igin yeni hibrit
matematiksel analizin uygun bir yontem oldugu tespit edilmistir. Bu yontem; piyasa degerinin analize
dahil edilmemesi ile siirdiiriilebilir deger tahminin gerceklestirilebilecegini gostermektedir. Calisma
sonucunda kisa bir siirede giincel tahmin degerlerinin olusturulmasi ile bir¢ok is koluna kolaylik
saglanabilmesi amag¢lanmisgtir.

Anahtar Kelimeler: Taginmaz Degerleme, Sirdirulebilir Yontem, Cobb Douglas, DVM, k-NN,
Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Yeni Hibrit Matematiksel Model, Cografi Bilgi Sistemi.
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The correct determination of real estate values can be used in many areas such as expropriation,
investment, taxation, market value determination, urban transformation applications, mortgage, expert
reports. When the literature studies are examined, there are many studies in the field of real estate
valuation. As stated in these studies, there is a need for collective valuation methods in addition to the
singular valuation methods used due to the lack of infrastructure in our country. In order to maintain
sustainability in an unbiased manner, methods and criteria suitable for immovable properties should be
determined. Value estimates vary according to the differences in these methods and criteria.

In this study, 4602 advertisements of houses for sale in the central neighborhoods of Selguklu,
Meram and Karatay districts of Konya province were collected. Then, a total of 51 criteria, including
physical, spatial, local and aboveground - underground features sub-criteria, were determined for this data
set. The study area was divided into 5 regions where houses with similar characteristics were clustered by
spatially constrained clustering analysis. The data set including 5 regions and the entire study area was
divided into 70% training data and 30% test data. Linear Regression, Artificial Neural Networks, Support
Vector Machines, K-Nearest Neighbor, Cobb Douglas, New Hybrid Mathematical Model analyses were
applied to these data sets. The performance values (MSE, RMSE, MAE, MAPE and R2) of these analyses
were compared. Finally, GIS-based value maps and success maps were produced for each study region.

When the analysis results were examined, it was determined that the SVM analysis was more
successful than other analyses. However, when examined in terms of sustainability, it has been
determined that the new hybrid mathematical analysis is a suitable method for collective valuation. It
shows that sustainable value estimation can be made by not including the market price in the analysis. As
a result of the study, it is aimed to provide convenience to many business lines by creating updated
forecast values in a short time.

Keywords: Real Estate Valuation, Sustainable Method, Cobb Douglas, SVM, k-NN, Linear
Regression, Artificial Neural Networks, New Hybrid Mathematical Model, Geographic Information
System.
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1. GIRIS

Tasinmaz; toplum yarar1 i¢in gelistirilmis smirlamalar disinda, sahiplerine
tasarruf yetkisi veren, Turk Medeni Kanunu (TMK)’na gore; arazi, tapu kiitiigiinde ayr1
sayfada kaydedilen bagimsiz ve sirekli haklar ile kat mulkiyeti kiitiigiine kayitl
bagimsiz kisimlardir (Yagmahan, 2019). Dunyada taginmaz degerlemesine baslangigta
tarimsal arazilerin vergilendirilmesinde ihtiyag duyulmus, bu ihtiyag¢ zamanla; alim-
satim, Kkiralama, sermaye piyasasi, kredilendirme, sigortacilik, kamulastirma,
devletlestirme, Ozellestirme amacli degerlemelerle genislemistir. Artan degerleme
ihtiyacinin karsilanabilmesi i¢in tasinmaz degerleme sistemleri tesis edilmistir.
Degerleme alanindaki ulusal sistemlere, kiiresellesmeyle birlikte, uluslararasi kurulus ve
dizenlemeler de eklenmistir. Bu agidan diinya ve Avrupa Birligi tasinmaz degerlemede
iilkemiz i¢in ulusal sistemin kurulmasi konusunda 6rnek alinabilecegini sdyleyebiliriz
(Yomralioglu vd., 2012). Gin gegtikge yogunlasan tasinmaz degerleme ihtiyacina cevap
verebilmek icin Ulke dlzeyinde kullanilabilecek tasmmaz degerleme sistemleri
olusturulmustur. Tasinmaz degerlemesindeki ulusal sistemlerin disinda globallesmenin
etkisiyle global kuruluslar ve calismalar da tasinmaz degerlemesine dahil olmustur
(Yildizli, 2021).

Tasinmaz degerleme, Tirkiye’de simdilik saghkli bir alt yapida olmayip,
yalnizca haksiz rant paylasimlarinda, Ozellestirmelerde, kamulastrma ve emlak
vergilerinin haksiz bir bicimde dagilmasinda gindem olusturmaktadir. Yasalar ile
belirlenen tasinmaz birim degerleri, serbest piyasa sartlarinda var olan degerlerinden
cok biyuk farkliliklar gostermekte olup kamuoyu giindeminde dikkat cekmektedir.
Ulkemizde rekabet kosullarma dikkat edilmediginden bircok mal ve hizmetlerin degeri
yalnizca bir deger ile belirlenir. Fakat kazangli bir yatirim aracit olarak gorilen
taginmazlar icin boyle tek bir deger olmamakla birlikte, degerlerdeki degisme oranlarini
da kestirmek olabildigince zordur. Ozellikle Glkemizde bir tasmmazin kullanilacag:
amaca gore (rayi¢ degeri veya alim satim degeri, vergiye esas degeri, kamulagtirma
degeri, adli yargida bilirkisiler tarafindan tespit edilen mahkeme degeri gibi) farkli
yaklasimlar ile farkli degerleri olabilmektedir. Halbuki bir tasinmazin belirli bir zaman
diliminde belli bir sapma miktarina gore deger araliginin olmasi gerekmektedir. Degisik
yontemler ile tasinmaz degeri tespit edilse bile bu degerlerin kabul edilebilir, birbirine
yaklagan degerler olmalidir. Bilimsel caligmalar bu farkin %15-20’yi ge¢gmemesi

gerektigi yonundedir (Aclar ve Cagdas, 2002; Karaca, 2008).



Konut piyasasi, konut alis, satis ve Kkiralama vb. islemlerin arz-talep
mekanizmas: ile diizenlendigi pazar olarak tanimlanmaktadir. Bu pazarm diger
pazarlardan (mal, hizmet vb) en buyuk farkli konut arzinin esnek olmamasidir. Konut
hizmetleri en pahali hizmetlerdendir. Degisen konut fiyatlar1 sosyo-ekonomik ve ulusal-
ekonomik kosular Uzerinde ¢ok fazla etkiye sahip olmasi bireyler ve devletler icin
endigse verici durumlar yaratmaktadir. Genel olarak konut yatirimlarindan beklenen
pozitif kazang, konut fiyatlarinda yiksek dalgalanmalara neden olurken konut talebini
de arttrmaktadir. Bu durum nedeniyle c¢ok uzun olmayan vadelerde arzin
diizenlenememesi konut fiyatlarinda yukselmelere neden olmaktadir. Konut piyasasini
etkileyen degiskenler; makro-ekonomik, mekansal, toplumsal ve ¢evreseldir (Kim ve
Park, 2005; Er, 2020). Tasinmaz degerleme, bir tasimmmaza ait 0 giin ve zaman dilimi
icerisinde sahip oldugu kriterlere gore degerinin tahmin edilmesidir. Bir taginmazin
degeri; yasal, cevresel, hukuki ve diger tim kosullar incelenerek belirlenir.

Konut fiyatlandirmasmin dogrulugu sadece konut sektori icin degil tim
ekonomi icin ¢cok 6nemlidir. Bunun nedeni konut sektdriinin alt sektorler ile iletisim
halinde olmasi ve aymi zamanda istihdam ve barmma ihtiyaglarinin ¢6zim odagi
olmasidir. Insaat sektorii ve konut fiyatlarinda yasanan hareketlilik hem ekonomiyi hem
de toplumu etkilemektedir. Bu yuzden konut fiyatlarmin piyasa degerine yakin ve dogru
tahmin edilmesini saglayan bir modelin gelistirilmesi hem yatirimcilar hem de konut
sahibi olmak isteyenler icin ¢ok blylk 6nem tasmmaktadir (Bin, 2004; Er, 2020). Diger
bir ifadeyle konut fiyatlar1 icin dogru tahmin; konut sahipleri, yatrimcilar, konut
gelistiriciler, degerleme ve vergi uzmanlari, ipotek verenler, sigortacilar ve diger emlak
piyasasi paydaslar1 i¢in cok 6nemli bir yere sahiptir (Frew ve Jud, 2003; Er, 2020).

Ulkemizde tasmmaz degerleme icin net bir yasal diizenleme bulunmamaktadir.
Candas, 2012°de yapilan ¢alismada, tasinmaz degerleme ile ilgili hikimlerin yer aldig:
mevzuatlar incelenmis, basta vergi ve kamulastrma olmak Uzere alim-satim ve
bankacilik gibi bircok uygulama alaninda basvurulan ve her yasal diizenlemede konu ile
ilgili farkl iliskilerin yer aldigi tespit edilmistir (Candas, 2012). Bu farkliliklarin
giderilmesi ve tek bir yasal diizenlemenin olusturulmasina ihtiya¢ bulunmaktadir.

Tasinmaz faaliyetleri ve 0Ozellikle tasinmaz degerleme calismasi, her insanin
yasamini etkileyen kavramlardir. Bu nedenle bu degerlerin tespit, analiz ve hesaplama
yoluyla Uretilmesi ve bu faaliyetin 0zenle yapilmasi 0nemlidir. Tasinmaz degerleme
dogas1 geregi emek isteyen yogun bir faaliyet olup, mevcut teknolojik ve hukuki

durumda insansiz gergeklestirilmesi mumkun degildir. Bu faaliyetin etkisinin



biyiikliigii ve gerektirdigi 6zen, hata pay1 ve maliyetine kiyasla ylksek etkisi olan insan
yerine insansiz sistemlerin olusturulmasma ihtiya¢ bulunmaktadir. Mevcut teknolojik ve
hukuki durumda mimkiin olmayan bu duruma ulagmak igin atilmasi gereken teknolojik
ve hukuki adimlar gerektirmektedir. Teknolojik admmlar; tasmmaz degerlemesinde
kullanilan verilerin ortaya konmasi, bu verilere uygun veri tabani tasarlanmasi, verilerin
bu veri tabanma akisi ve veri tabaninda tutulmasi, veri tabani ile ¢alisacak bir arayiz
(veri tabani yonetim sistemi) olusturulmasi, veri tabani ile g¢alisacak ve taginmaz
degerleme standartlar1 ile uyumlu bir tasmmaz bilgi sistemi olusturulmasi ve bilgi
sisteminin gelistirilmesiyle bir otomasyon olusturulmasi olarak siralanabilir. Hukuki
adimlar ise teknolojik adimlar ile eszamanl olarak; tasinmaz degerlemesinde kullanilan
verilerin olusturulmas:t ve bunlara erisimin saglanmasi, bu verilerin gecerliligi ve
giincelliginin saglanmasi, korunmasi, tasinmaz degerleme standartlarinin yaygmlasmasi
ve denetiminin saglanmasi, tasinmaz degerleme ile iligkili paydas ve sureglerin
dijitallesmesi Ve insansiz tasmmmaz degerlemesinin gegerliliginin saglanmasi olarak
siralanabilir (Sunguroglu, 2021).

Stirdiiriilebilirlik, ¢evre sartlari ve dogal kaynaklarimizda israf yapmayacak
sekilde gelistirilen yeni yOntemlerle giiniimiizde ve gelecekte faydalari gozeterek
ckonomik anlamda gelismeyi saglamak amaciyla gelistirilen bir kavramdir. Bu kavram
Diinya Cevre ve Kalkimma Komisyonu'nca Brundtland raporunda, ‘“Bugiiniin
gereksinim ve beklentilerini, gelecek kusaklarin kendi gereksinimlerini karsilama
olanaklarmi tehlikeye atmaksizin karsilamaktir.” seklinde agiklanmistir (Erdede vd.,
2014).

Tirkiye’de yapilan arastirma sonucunda tasinmaz degerleme {izerine kanunlarin
yer aldig1 goriilmektedir. Ancak bunlarin birbirleriyle baglantis1 bulunmamaktadir. Bu
nedenle konunun yeniden ele alinmasi ve siirdiiriilebilir bir diizenlemenin bulunmasi
gerektigi diisiiniilmektedir.

Ulkemizde yapilan degerleme galismalarinda miktar ve alamin dikkate almdigt
degerin c¢ok incelenmedigi tespit edilmistir. Bu da siirdiiriilebilir bir standart
olusturmadigini gostermektedir (Odabasi, 2020). Yani lilkemizde ulusal ve uluslararasi
standartlara uygun tasinmaz degerleme sistemine ihtiya¢ bulunmaktadir. Arazi bilgi
sistemlerinin etkili bir sekilde is birligi yiiriittiigli ve siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine
uygun caligmalar yaptig1 incelenmistir. Siirdiiriilebilir kalkinma hedefleri dogrultusunda

kuruluslardan bahsedecek olursak Etkin Arazi Yonetimi Altyapist (FELA), Birlesmis



Milletler Global Mekansal Bilgi Sistemi Toplulugu (UN-GGIM) 6rnek verilebilir (UN-
GGIM, 2019; Mete, 2022).

Tasinmaz degerleme raporlarinda yer alan tekil degerleme yontemlerinden emsal
kargilastirma, gelir ve maliyet yontemleri degerleme c¢alismalar1 igin yetersiz
kalmaktadir ve toplu degerlemeye uygun bulunmamaktadir. Bu nedenle toplu
degerleme yoOntemlerinin kullanilmasma ihtiyag bulunmaktadir. Calismada; toplu
degerleme yontemlerinin bir kismi ¢alismada incelenecek ve siirdiiriilebilir tasmmaz
degerleme calismasina uygun yontem/ler tartisilmistir.

Calismanin  Tirkiye i¢in tagimmaz deger belirlemede ihtiyag duyulan
dizenlemeye bir altik olabilecegi diisiiniilmektedir. Konumsal verileri ve 0znitelik
verilerini sorgulama, ekleme ve diizenleme islevlerinin elde edilebilmesi ayrica
gayrimenkuliin verimliligi ve dogrulugu iyilestirilmesiyle birlikte tasmmaza yeni
yontemlerle birlikte tasinmaz deger tahmin sistemi saglanabilecektir (L vd.; 2011).
Ozellikle, cografi bilgi sistemleri ile yapilan analizlerin, tasmmmaz degerlemesini
yonlendiren bilgi teknolojisi araciligiyla daha da gelistirilebilir ve uluslararasi
degerleme standartlarina uygun olarak tarafsizca sonuglar elde edilebilir (Arcuri vd.,
2020). Veri tabani olusturulmasi ile ihtiya¢ duyulabilen konuya cevap verilebilecegi
sOylenebilir. Calisma sonuglarinin basta yerel yonetim ve hikumetlerin en etkin
kullanimlar1 i¢in ¢6zm odakli sonuglar elde edilebilecektir.

Calismada, konut degerini etkileyen kriterlerin belirlenmesi ve bu kriterlere gore
farkli yontemlerle deger tahminlerinin yapilmasi ve sonuglarin karsilastirilarak deger
haritalarinin olusturulmas:1 amaglanmaktadir. Konya ili merkez mahalleri kapsayan
bdlgede gergeklestirilen tez ¢alismasinda kiimeleme uygulanmis ve farkli yontemler ile
olusan kiimelere konut deger tahminleri gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma i¢in ¢oklu
lineer regresyon, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, en yakin komsu (Knn),
Cobb Douglas, ¢ok olgltli karar analiz kullanilarak yeni hibrit matematiksel yéntemler
kullamilmistir. Calismada konutlara ait konumsal faktdrlerin analizi ve konut tahmin
degerlerinin harita entegreli uygulama sonucu Uretmede cografi bilgi sistemlerinden
faydalanilmistir. Ayrica ¢alismada konut deger tahmininde kullanilan ydntemlerin
performans Olglimleri gerceklestirilerek karsilastirilmistir. Calisma sonunda Turkiye

icin kullanilmas1 uygun ve siirdiiriilebilirligi saglanabilen yontem onerilebilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Tasinmaz degerleme mihendislik, mimarlik, sehircilik, hukuk, istatistik,
ekonomi ve iktisat gibi birgcok bilim dalinin bir arada ¢alismasi gereken ¢ok disiplinli bir
konudur. Cogunlukla Harita Miithendisligi boliminin galistig1 bir konu olmakla birlikte
Tasmmaz Gelistirme, Sehircilik ve Bdlge Planlama, Ziraat Miihendisligi ve Insaat
Miihendisligi  bolumlerinin  de tasinmaz degerleme konusunda c¢aligmalari
bulunmaktadir. Tktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesinden isletme, ekonomi, ekonometri,
maliye, iktisat, muhasebe, uluslararasi finans, siyaset bilimi ve kamu ydnetimi, Avrupa
Birligi ¢aligma programi bolimleri de konuyla ilgili tezler sunmuslardir. Ancak her
meslek dali tasinmaz degerlemeye iligkin kriter ve yontem uygulamalarinda kendi
meslek disiplini agisindan bakmis ve o pencereden yorumlanmustir (Unel, 2017).

Bu calismada tasinmaz tlrl olarak konutlar ele alinacaktir. Bu nedenle
literatirde son yillarda yapilan farkli meslek disiplinlerine ait konut deger
tahminlemede, modelleme tirleri ve kullanilan Kriterleri olarak incelenmistir. Asagida
tablolar halinde ulusal makale, tez c¢aligmalar1 ve uluslararasi ¢aligmalar seklinde
gruplandirilarak sunulmaktadir. Calismada literatiirde yer alan bilimsel ¢alismalar ve
sahada g6z oniine alinan konut degerini etkileyen kriterler kullanilmistir. Ayrica Kriter
tespitinde ¢alisma bolgesi 0Ozelinde de dikkate alinan kriterler bulunmaktadir.
Literatirde yer alan toplu degerleme yontemleri ve gelistirilen diger yontemler ve
performanslar1 incelenmistir.

2.1. Konut Degerleme Konusunda Cahsilan Ulusal Makale Cahsmalari

Tasinmaz degerine etki eden kriterler ve analizler ulusal makaleler igerisinde
incelenmistir. Literatiir taramasi sonucu taginmaz tiiri olarak konutlarin deger
tahmininin daha fazla gergeklestirildigi arazi tiirlinlin incelenmesinin daha az
gerceklestirildigini sdylemek miimkiindiir. Kullanilan kriter sayilar1 ve kriterler
calismalara gore degisiklik gostermektedir. Konumsal kriterler tasinmaz degerlemede
en sik kullanilan Kkriterlerdendir. Ulvi ve Ozkan (2019), Tabar, vd.(2020), yapmis
olduklar1 calismalarda konutlara ait sadece fiziksel Ozelliklerin kullanilmasi ile
caligmalarint gerceklestirmistir. Demirel vd. (2018) yapmis olduklari ¢aligmalarinda
uzman goriisiinden yararlanarak kriterler belirlemistir. Onem derecelerinin belirlenmesi
icin AHP yontemini kullanmiglardir. Konut fiyatim1 etkileyen en 6nemli iki kriterin
konum ve alt yap1 oldugunu tespit etmislerdir. Alkan vd. ¢alismalarinda degerleme

uzmanlarmin olusturulan veri setine ulasimma kolaylik saglayarak is verimliliklerini



artirmay1 amaglamistir. Gelistirilecek bu veri tabani tasarimu ile birlikte hizli ve basarilt
taginmaz degerleme calismasinin gergeklestirilebilecegini ifade etmektedir.

Mete ve Yomralioglu (2019) diger bircok makaleye kiyasla arsa degerlemesi
iizerine calisma gerceklestirmistir. Calismalarinda parsel sorgulamasi veya adres
aramasi yapilarak tasinmazlarm arsa degerine ve gevresine ait bilgilere tek bir platform
Uzerinden erisilmesi saglamak amaciyla deger esasli caligmalara referans olmay1

amaclamiglardir (Tablo 2.1).

Ulusal Kaynak Arastirmasi

Kinye Calisma Bolgesi YOntem

Demirel vd., (2018) Kirikkale AHP

Kriterler: Konum (manzara, merkeze yakinlik, saglik kurumlarina yakinlik, eglence ve AVM’ ye
yakinlik, egitim kurumlarina yakinlik)

Altyap1 (Altyapr kendi icinde sosyal altyapi ve teknik altyapr olmak Uzere ikiye ayrilmis olup; sosyal
altyapinin alt kriterleri olarak dinlenme, eglenme, bilgilenme, givenlik; teknik altyapinin alt kriterleri
olarak yol, su, elektrik, kanalizasyon, dogalgaz)

Niifus (Yogunluk, Artis Oran1) Sosyoekonomik Durum, Ulasim, Bina ve Daire Ozellikleri (oda sayist,
tuvalet/banyo sayisi, 6n cephe/ arka cephe, giines alma, dairenin sekli, dairenin kati, asansor, isitma
sistemi, 1s1 yalitimu, risk belgesi, bina yasi)

Mete ve Yomrahoglu, (2021) | istanbul | Nominal Taginmaz Degerleme Y6ntemi

Kriterler: Ana Yola, Otoyol Kavsaklarina, Caddeye Cikis, Rayli Sistemlere, Metrobis Duraklarina,
Otobiis Duraklarma, Iskelelere, Alisveris Merkezlerine, Yesil Alanlara, Sehir Merkezlerine, Egitim
Kurumlarmna, Universitelere, Saglik Kurumlarma, Hastanelere, itfaiye Istasyonuna, Karakollara,
Otoparklara, Tarihi Yerlere, Zararli Alanlara ve Havalimanlarma Yakinlik ile Deniz Manzarasi, Bogaz
Manzarasi, Adalar Manzarasi, Egim, Baki

Derinpmnar ve Aydnoglu | Sariyer-istanbul Nominal Degerleme Yontemi
(2015) Bulanik Mantik

Kriterler: Kamu Hizmetleri (Kamu Merkezlerine olan Mesafe, Egitim Merkezlerine olan Mesafe,
Saglik Merkezlerine olan Mesafe, ibadet Merkezlerine olan Mesafe, Kiltirel Alanlara olan Mesafe)
Planlama (Ruhsath Kat Adedi, Caddeye Cikis, Plan)

Kullanim DUzeyi (Manzara, Egim, Baki)

Toplu Tagima (Otobls Duragia olan Mesafe, Deniz Yoluna olan Mesafe, Demiryoluna olan Mesafe)

Girgenc, (2022) | Mamak-ANKARA | Bulanik Mantik Yéntemi

Kriterler: Yapisal Ozellikler (Bina Yasi, Daire Kati, Daire, Oda Sayis1, Cephe, Daire imkanlarr)
Konumesal Ozellikler (Egitim, AVM, Ana Cadde)

Tabar ve Sisman, (2020) Atakum, Bulanik Mantik
Buylikoyumca
Mahallesi

Kriterler: Alan, Konum, Geometri, KAKS
Rapordaki Deger ve Hesaplanan Deger -Farki

Yomrahoglu vd., (2022) | Istanbul/PENDIK AHP

Kriterler: Mahalli Ozellikler Yerlesim Yogunlugu, Gelir Diizeyi, Egitim Diizeyi, Harcamalar vb.
Planlama Ozellikleri TAKS, KAKS, Parsel Alani, Yapt Nizami, Parsel Kullanim Tipi, Parsel On
Cephe Uzunlugu, Egim, Zemin Durumu, Mulkiyet Durumu, vb.

Ulasim Ozellikleri Rayli Sisteme Erisim, Hava Yoluna Erisim, Deniz Yoluna Erisim, Karayoluna
Erisim, Yollara Yakinlk, vb.

Kent Fonksiyonlarina Erisim Egitim Tesislerine Yakinlik, Saglik Tesislerine Yakinlik, Ilgi
Noktalarina Yakimlik, Kamu Hizmeti Tesislerine Yakinlik, Sanayi Tesislerine Mesafe, Dini Tesislere
Yakinlik, vb.

Bina Ozellikleri Bina Yas1, Kat Adedi, Isitma Sistemi, Is1 Yalitimh Olmasi, Site i¢inde Olma, Otopark
Mevcudiyeti, Havuz Mevcudiyeti, Asansér Mevcudiyeti, vb.

Bagimsiz Bolum Ozellikleri Manzara, Cephe yoni, Bagimsiz Bélimiin Bulundugu Kat, Alan, Oda
Sayisi, Oda Tipi, Balkon Sayisi, Banyo Sayisi, vb.




Bilal, vd., (2022) Mersin, Mezitli- | Coklu Lineer Regresyon Analizi - Yapay
Bozon Mahallesi Sinir Aglar1 -Kriging yontemi

Kriterler: Bagimh Degisken Tarim Arazisinin Fiyati (Piyasa Degeri)
Bagimsiz Degisken Nitelik, Arazi Kullanim Kabiliyeti, Tapu Yulzoél¢imi (m?), Sulama Durumu,
Yerlesim Merkezine Uzaklik, Yola Uzaklik, Egim, Baki

Satilmusoglu vd., (2022) Kocaeli 1li, Gebze | AHP
Tlgesi

Kriterler: Mahalli Durum Yerlesim Yogunlugu

Parsel Ozellikleri imar Ozellikleri- Fiziksel Ozellikler (TAKS KAKS Parsel Alan Parsel Kullanim Tipi
Yapilacak Yap Tipi Parsel On Cephe Mesafesi Ada I¢i Konum Parsel On Cepe Yol Genisligi)

Sehir ici Yakinhklar Sechirici Noktalar- Kamu Alanlari- Sanayi Alanlari- Egitim Alanlari- Saglik
Alanlar1 Dini Alanlar (Sehir Merkezi Spor Tesisi Park Pazar Yeri Market Restoran AVM Kolluk
Kuvvetleri BankaATM Idari Tesisler OSB Akaryakit Istasyonu Aritma Tesisleri Sanayi Sitesi Anaokul
[IkOrtaokul Lise Universite Saglik Ocag Hastane Eczane 112 istasyonu Cami Mezarlik)

Ulasim Ozellikleri Rayli Sistemler- Karayolu Yollar- Denizyolu Havayolu (Dolmus Otobiis Taksi
Anayol Cadde Sokak)

Yesim ve Tokgoz, (2021) [zmir ili  Muhtelif | Bulanik Mantik Modellemesi
ilceleri

Kriterler: Bagimsiz degisken (Ulagim, daire alani, cephe durumu, otopark durumu, binanin yasi,
asansor, manzara, gelir seviyesi ve yap1 kalitesi)
Bagimh degisken (bagimsiz b6lumiin satis degeri)

Doldur ve Alkan, (2021) Nevsehir ili Avanos | AHP - Nominal Degerleme Yontemi
ilcesi

Kriterler: Anayola Yakinlik, Baki, Dere Yatagina Yakilik, Egim, Egitim Merkezlerine Yakinlik
(Anaokulu, ilkokul, ortaokul ve liselere yakinlik), Giiriiltii (Nevsehir-Urgiip otoyoluna yakimlik), ibadet
Merkezlerine Yakmlhk (Camilere yakimlik), Ilge Merkezine Yakinlik, Jeolojik Durum, Kamu
Hizmetlerinden Yararlanma (Dogalgaz, su vb. altyap1 hizmetlerinden yararlanma), Mevcut Kullanim
Turd (Mevceut arazi kullanimi), Saglik Kurumlarina Yakinlik (Saglik ocaklar1 ve hastanelere yakinlik),
Sit Alan1 Icerisinde Olma (Kentsel ve dogal sit alanlar1 icerisinde yer alma), Sokaklara Yakinlik, Tarihi
Yerlere Yakinhk (Tarihi Anitlara Yakinlik), Ticaret Alanlarina Yakinlik, Turizm Tesislerine Yakinlik
(Balon ve kulttrel turizmi destekleyen konaklama tesisleri), Yesil Alanlara Yakinlik (Rekreasyon
alanlar1 ve parklara yakinlik), Zararh Bélgelere Yakinlik (TEIAS ve sanayi tesislerine yakinlik)

Ozen ve Sisman, (2019) | Bolu | Oklid Mesafe Analizi

Kriterler: Hastane ve Aile Saglhigi Merkezleri, Okul ve Kresler, Parklar, Aligveris Merkezleri, Otogar,
Pazar Yerleri, Kamu Kurumlari, Meslek Yiksek Okulu, Toplu Tagsima, Otoyol ve E-5 Karayolu

Ulvi ve Ozkan, (2019) Konya ili Selcuklu | Yapay Sinir Aglar1 ve Bulanik Mantik
Ilgesi Yazir Mahallesi | Yéntemi

Kriterler: Bina Yasi, Kat Sayisi, Bulundugu Kat, Cephesi, Oda Sayisi, Daire Alani, Isinma Tur(,
Sosyal Tesise Olan Uzaklik

Alkan ve Durduran, (2021) | Alanya | AHP

Kriterler: Yapisal Ozellikler; Yapmnmn Yasi, Bulundugu Kat, Kullanim Alani, Oda Sayisi, Balkon,
Asansor, Daire Imkanlar1, Manzara

Konumsal Ozellikler; Denize, Egitim Alanlarma, Ulasim Merkezlerine, Saglik Alanlarina, Yesil
Alanlara, Dini Tesislere, Mezarlik Alanlarina, AVM Alanlarma ve Spor Alanlarma Uzaklik

Kayalik ve Polat, (2022) [zmir’in Yenifoca | AHP-Nominal Degerleme Yontemi
mahallesinde

Kriterler: Egitim kurumlarina, Ibadet merkezlerine, Saglik hizmetlerine, Marketlere, Mahalle
merkezine, Yesil alanlara, Itfaiye istasyonuna, Jandarma birimine, Anayollara, Eshot duraklarma ve Kiy
kenar cizgisine yakinlik, Egim

Gling6r, vd., (2021) Manisa ili Demirci | Hot Spot Analizi
ilcesi

Kriterler: Agirhikli Ortalama Merkez ve Ortalama Merkez, Standart Mesafe ve Agirlikli Standart
Mesafe, Standart Sapma Elipsi, Yogunluk Analizleri, Sicak Nokta Analizi

Tabar, vd., (2021) Tokat ili, Merkez | Regresyon Analizi ile Yapay Sinir Aglari
ilcesi, Karsiyaka
mahallesi

Kriterler: Alan, Oda Sayisi, Bina Yasi, Konum, Kat Kriteri, Banyo Sayisi, Balkon Sayisi, Fiyat




Colak, vd., (2022) Trabzon ili Ortahisar | Emsal Yontemi
ilcesi

Kriterler: Toplam Yuz 6lgiim, Satilan Hisse, Satilan YUzol¢imu, Emlak Rayi¢ Degeri, Satis Yili, Satig
Usulil, Yeniden Degerleme, 2018 yili m2 Birim Bedeli

Aydinoglu, vd. (2022) Istanbul ili Pendik | Coklu Dogrusal Regresyon, Genellestirilmis
ilcesi Dogrusal Model, Destek Vektdr Makineleri,
Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman

Kriterler: Parsel Ozellikleri Alan Pozisyon (Kose, Orta, On) Imar Durumu Planlama Yasal Hak/
Kisitlama/ Sorumluluklar Milkiyet Durumu Topografik Ozellikler Vergi

Cevresel Ozellikler Kamu Hizmetlerine (egitim, saglik, resmi ve idari tesisler vb.) Mesafeler silgi
Noktalarina (AVM, cars1, kiltir ve spor tesisleri vb.) Mesafeler Zararli Alanlara (sanayi, aritma, atik,
akaryakit tesisleri vb.) Mesafeler Yesil Alanlara Mesafeler Ulasim/Toplu Tasima Imkanlari, Sosyo-
Ekonomik (niifus yogunlugu, egitim durumu, gelir vb.) Ozellikler Girilti Durumu

Bagimsiz Bolim Ozellikleri Yasam Alani, Yapim Yili, Kat Sayisi, Oda Sayisi, Isitma Sistemi,
Kullanim Tird, Yap: Tr(/Malzemesi, Mevcut Araglar (balkon, asansor, garaj, havuz vb.), Manzara

Yagmahan ve Gllgen, (2018) | Mardin ili Midyat | Puanlama Yontemi
ilcesi Bahgelievler
mahallesi

Kriterler: Baki, Parsel Sekli, Kamu Hizmetlerinden Faydalanma, Egim, Guriltl Kirliligi, Egitim
Kurumlarina Uzaklik, Saglik ve Yesil Alanlarina Olan Mesafeler

Cinar ve Unel, (2022) Mersin ili  Erdemli | Coklu Lineer Regresyon (CLR) ve Yapay
ilgesi Sarikaya | Sinir Aglar1 (YSA)
Mahallesi

Kriterler: Bagimsiz Degiskenler; Tapu Bilgileri (Ada/Parsel -Taginmaz no)

Fiziki Ozellikler; Geometrik Sekil, Nitelik (Arsa, Tarla, Tarim arazisi + kégir ev...), Cephe sayisi
Konumsal Ozellikler; Benzin Istasyonuna, ilce Merkezine, En Yakin Koye, Pazara, En Yakim Yola ve
Orman ve Mera Alanlarina Mesafe

Tarmmsal Ozellikler; Sulama Olanaklar1, Arazi Kullamm Kabiliyeti, Drenaj Durumu, Arazi Verimi,
Taglilik Durumu, Tuzluluk Durumu, Bitki Deseni

Sosyal Ozellikler; Ulasim Olanaklar1, Arazi Piyasasi, Milkiyet Giivenligi (Asayis)

Arazi Yapisi; Erozyon Durumu, Egim

Bagimh Degisken; Arazinin degeri

Tablo 2.1. Ulusal kaynak arastirmasi

2.2. Konut Degerleme Konusunda Cahsilan Ulusal Tez Merkezinden Ulasilan
Cahsmalar

Tasinmaz degerleme calismasi lizerine yapilan yiiksek lisans ve doktora tezleri
incelenmistir. Calismalar incelendiginde ileri degerleme yontemlerinin daha yogunlukta
kullanildigini1 soylemek miimkiindiir.

Saticr’ya (2021) ait yiksek lisans tezi incelendiginde degerlemeye ait sistemin
gelistirilmesi ile birlikte Tiirkiye’de bulunana tasinmaz degerleme sirketleri ve
bilirkisilerin c¢aligmalarina kolaylik saglanacagini ifade etmektedir. Caligmasinda
mahalle kapitalizasyon oranlarmin hesaplanarak katkida bulunmustur. Sunguroglu’na
(2021) ait yiiksek lisans ¢aligmasinda da ayni sekilde tasinmaz degerleme igin bir veri
taban1 tasarimimin Onerilmesinin kullanilan ¢aligsma alanlarina kolaylik saglayacagi ve
gelecekte yapilacak caligmalara 151k tutacagini ifade etmektedir.

Sisman’a (2021) ait yiksek lisans tezinde, tasinmaz degeri ile iliskili kriterlerin

yerel etki dagilimlarinin incelenmesinde global modelleme yaklagimi Coklu Dogrusal



Regresyon ve lokal modelleme yaklasimi Cografi Agirlikli Regresyon tekniklerinin
kullanildig1 goriilmiistiir. Ozcan (2019) ¢ahismasinda CBS kullanilarak tasinmazlarin
konumlar1 ve sosyal donat1 alanlarina olan mesafeleri tespit edilmistir. Konutlara ait
yapisal ve konumsal 6zellikler dahilinde AHP yontemi ile 6nem dereceleri belirlenmis
ve taginmaza ait tahmin degeri hesaplanmaistir.

Girgeng’e (2022) ait yiiksek lisans tezi incelendiginde ¢aligma sonucunda piyasa
fiyat1 ile bulanik mantik uygulama sonucunun %89.377 oraninda Ortiistiigii gozlenmistir

(Tablo 2.2).

Tez Cahisma Arastirmasi

Kinye Calisma YOntem Kriter
Bolgesi

Satici, (2021) Sanlwrfa Kapitalizasyon Satis miktar1, NUfus artis1, Alani, Yogunluk
Karakdpr orani m? Satis fiyati-Birim fiyati, Kira Bedeli-
Igesi Birim fiyat:

Sisman, (2021) Istanbul Makine Ogrenme | Mahalli Kriterler (ntifus, mahalli envanter,
(Pendik ve | Teknikleri egitim durumu, harcama gruplari, medeni
Tuzlailgeleri) | (Rastgele Orman | durumu, gelir dizeyi, sosyo-ekeonomik
Kocaeli ve Coklu Dogrusal | gelismislik, rayi¢ deger)
(Gebze, Regresyon)- Yapisal kriterler (konut oda tipi, bina yas,
Cayirova ve | Cografi  Agirlikli | alani, ...vb.)
Darica ilgeleri) | Regresyon. Konumsal Yakinlik kriterleri (AVM,

Universite, orman alani, ...vb.)

Bayraktar,
(2019)

Turkiye

Bina yas1, Insaat seviyesi, Tastyic1 sistem/
Yap1 cinsi, Tesisatlar, Otopark, ylzme
havuzu vb. detayl1 sosyal donat1 6zellikleri,
Yap1 smifi ve grubu, Yapi nizami, Isitma
sistemi, Konu taginmazin alani, Toplam kat
sayisi, Toplam bagimsiz bolim sayist,
Yapy/ is¢ilik/ malzeme kalitesi, Pencere ve
kap1 dogramalari, Kullanim fonksiyonu,
Deprem hasari, Onarim/ guclendirme,
Tadilat ihtiyact var/ yok, Enerji kimlik
belgesi, Yesil bina sertifikasi, Manzara,
Cephe

Er, (2020)

Istanbul

Dogrusal (Lineer)
Regresyon,
Rasgele Orman
algoritmasi, Destek
Vektor algoritmast,
Yapay Sinir Agi
yontemi

Tarih, Fiyat, Metre kare, Oda sayis1 / Alani,
Isitma tipi /Sogutma tipi Isitma yakiti tipi
(siselenmis gaz / propan, merkezi, elektrik,
dogal gaz), sémine, vb...

Konutun cevresinde yer alan hizmet
birimlerine uzaklik Polis merkezine, yangin
alanina uzaklik, oturma alanina, vb...
Binada yasayan halka ait 6zellikler: Nufus,
varyasyon, yogunluk, ortalama yas,
ortalama gelir, aile birey sayisi, cocuk
sayisi, ¢alisma durumu, vb...

Ulasim birimlerine uzaklik: Otobls duragi,
tren istasyonu, vb...

Dis mekan tipi (tugla, aliminyum kaplama,
vinil kaplama, ahsap / sedir, kompozisyon,
tugla onr;tas, siva, Somut)

Konut arazi oram1 /Biyikligi, Az
kullanilan 6zellikler Yirime puani, vb...
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Sunguroglu,
(2021)

Ankara Ili
Cankaya llgesi
Yildizevler
Mabhallesi

Yazilim ve
Geleneksel
Yontemle
Degerleme

Kat, Plan ve Projeye Uygunluk, Ara Katta
Olma, Site Icinde Olma, Giineybati-
Gilineydogu- Kuzeydogu- Kuzeybati, Yas,
Ulasim Kolayligi, Yap1 Swmifi, Manzara
Olma

Piskin, (2021)

Canakkale ili,
Lapseki ilcesi,
sinirlari

AHP

Parsel Sekli, Yola Cephesi, Baki, Ana
Ulagim Akslarima Olan Uzakligi, Toprak
Yapisi, Egim

Kara, (2021)

Turkiye

LADM Tasinmaz
Degerleme  Veri
Modeli

Bina-Bagimsiz BOlUm: Bina metrekare
normal insaat maliyet bedeli, Bina kullanim
turd, Bina insaat tlrli, Bina ingaat smufi,
Bina distan disa yuzoélcimi

Asinma pay1, Asansor, Kalorifer/Klima
Arsa: Arsa alani, Arsa metrekare birim
degeri

Arazi: Arazi alani, Arazi metrekare birim
degeri, Arazi tiri

Ozcan, (2019)

Antalya ili
Alanya ilcesi

AHP

Yapisal Ozellikler (yapmin yasi, bulundugu
kat, kullanim alam, oda sayisi, balkon,
asansor, daire imkanlar1, manzara)

Konumsal ~ Ozellikler (denize uzaklik,
egitim alanina uzaklik, ulasgim merkezine
uzaklik, saglk alanmma uzaklik, yesil
alanlara uzaklik, dini tesislere uzaklik,
mezarlik  alanlarma  uzakhik, AVM
alanlarma uzaklik, spor alanlarina uzaklik)

Umur, (2022)

[zmir ili Buca
ilcesi

Regresyon
Modelleri

Bina ozellikleri (site icinde olmak, konut
biiyiikliigii, asansor ve otopark varligi, yapi
kalitesi, oda sayis1)

Konumsal ozellikler (hastanelere, yesil
alanlara, restoranlara, aligveris
merkezlerine, Universiteye ve marketlere
uzaklik)

Girgeng, (2022)

Ankara ili
Mamak

Bulanik Mantik

Yontemi

Yapisal Ozellikler (bina yasi, daire kati,
daire (m2), oda sayisi, cephe, daire
imkanlar1)

Konumsal Ozellikler (egitim, AVM, ana
cadde)

Ozden, (2022)

Ankara ili
Mamak ilcesi

Makine Ogrenmesi
Yontemleri, 1DW,
OLS ve SLR
yontemleri

Taginmaz  degerini  etkileyen  Ozellik
bilgileri (bulundugu kat, yizél¢limi, sokak
genigligi, ruhsat, otopark ve asansor
durumu)

Tasinmazin konum bilgisi (sehir merkezi,
Universite ve park alanina olan uzakliklar1)

Bande, (2022)

Ankara
Kegidren
Atapark

Yapay Sinir Agi
(YSA)

Bina Yasi, Kat Sayisi, Bulundugu Kat,
Cephe Durumu, Oda Sayisi, Dairenin Net
Alani, Site Durumu, Issnma Trd, Asansor
Durumu, Kapali Garaj Durumu ve Ulasim
Ve Sosyal Tesis Noktalarina Uzaklig

Tablo 2.2. Tez ¢alisma arastirmasi

2.3. Konut Degerleme Konusunda Cahsilan Uluslararasi Makale Calismalar

Uluslararas1 tez caligmalarinda hangi kriterlerin ve analizlerin kullanildig:

dikkate almarak

inceleme gerceklestirilmistir.

Konumsal ozelliklerin, c¢alisma

bolgesinin niifus yogunlugu, egitim durumu gibi mahalli 6zelliklerin ve degerlemede

kullanilan konutlara ait fiziksel 6zelliklerin yogunlukla kullanildigi sdylenebilir.
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Yeh ve Hsu (2018) geleneksel karsilastirma yonteminin eksiklerinin ortaya

konulmasiyla diizeltme katsayist eksiklerinin yenilenmesi ve yenilik¢i bir gayrimenkul

degerleme yaklasimimi onermektedir. Zhang ve Dong Pekin bdlgesinde, 2014 yilinda

2370 adet toplu konuttan olusan ¢alismasinda Siniflandirilmis 25 kriter belirlemistir

(Tablo 2.3). Bunlar; konum, konut ve mahalle ozellikleri olmak Uzere U¢ kategoriye

ayirmis ve 6lgmek i¢in hedonik bir fiyatlandirma modeline yatay yesil goriiniim endeksi

(HGVI) adi verilen endeks komsu konut gelistirmelerinde sokak yesilliginin gorsel

algisinm degeri kullanilmistir. Insanlarin sehir merkezlerine oranla gl kenarlarinda ve

yesilligin daha yogun oldugu bdlgeleri tercih ettigini

ifade etmislerdir. Yol

yesillendirme konusunda politika yapicilar ve sehir planlcilari igin bilimsel bir temelin

saglanabilecegi ve sokak yesillendirme politikasina sahip olarak konut fiyatlarinin

artabilecegini belirtmistir.

Uluslararas1 Kaynak Arastirmasi

Kinye Calisma Bolgesi | Yontem Kriter
Yeh ve Hsu, | Sindian Kuantil MRT istasyonuna olan mesafe (Hizli Toplu
(2018) Regresyon Tasimacilik Sistemi, Singapur'da bulunan bir metro
Analizi agidir.)
sorting quantile | Markete olan mesafe-lineer model
method Ev yas1 (y11)- logaritmik model
Islem Tarihi (piyasa trendi)- dogrusal model
Zhang ve | Pekin Hedonic Pricing | Bagimli degisken (gunluk satis fiyati)
Dong, (2018) Model (Hedonik | Konum 6zellikleri (is merkezine olan mesafe)
Fiyatlandirma Konut 6zellikleri (alan, insaat suresi, cephe, arsa orani,
Modu) emlak Ucreti, yesil alan, bina tipi déseme)
Mahalle ozellikleri (otoblls duragina mesafe, otobls
durag sayis1, metro istasyonuna mesafe, okula mesafe,
okul sayisi, parka olan mesafe, gble olan mesafe,
golin alan1;, 400 m icginde ortalama vyatay yesil
gorinlm indeksi)
Ceh, vd., | Ljubljana Coklu Binanin yapim yili, cephe, insaat tiirl, asansor varligt,
(2018) Regresyon- Hot | konut tipi, binadaki daire sayisi, emlak piyasa bolgesi,
spot analizi apartman kat numarasi, binadaki konumu (zemin,
orta), dairedeki oda sayisi, daire alani, otoblls duragina
yakinlik, Universiteye yakinlik, deniz seviyesinden
yukseklik, otoyol seridine yakinlik, demiryoluna
yakinlik, yesil alana yakinlik, sehir merkezine
yakinlik, nehir kiyisina yakinlik
Hong, vd., | Gangnam Kare ortalama | Yapisal Ozellikler (ingaat yil1, alani, kat sayisi, 1sinma
(2020). bolgesi hatasi (MSE) sistemi)
OLS ve RF | Mahalle (apartmandaki bina sayisi, otopark, kat alani
regresyonu orani, bina kaplama orani, bir apartmanm en Ust- alt

kat1)

Konum ozellikleri (enlem, boylam, parka uzaklik,
okula uzaklik, gelisme alanina uzaklik, hastaneye
uzaklik, mizeye uzaklik, metro istasyonuna uzaklik)
Makro degisken (islem suresi, yurtici hasilat, yillik
buyume, fiyat dalgalanma orani, ipotek faiz orani)
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Liu vd., (2011) Yapay Sinir

Aglan

Birincil Depolanmis Cografi Veriler; Sosyal Veriler;
Ekonomik Veriler

Tesis Haritalar1 (Egitim, s, Ulasim Ve Yollar, Vb),
Ticari Davalar Ve Proje Ozellikleri

Tahmin Edilmemis, Mekénsal Veriler Vb.

Guo, vd., Sinir

(2014)

Yapay
Aglan

Fiziksel deger: Konum (arazi gelistirme durumu),
Bina (insaat Kkalitesi, yap1 giivenligi, insaat
ekipmanlari, tasarim 6mr(, bakim kosullar1
Fonksiyonel deger: Konum (arazi dogal kosullari),
Bina (islev duzeni, dekorasyon ve teghizat, kullanim
sekli, niifus ve sosyal gelisme, moda ve tercihler)
Ekonomik deger: Konum (ekonomik cografi durum,
kanunlar ve yonetmelikler, piyasa az ve talebi, fiyat
seviyesi, faiz oran1), Bina

Kdultarel deger: Konum (sehir ve toplum ortami),
Bina (tarihsel deger, kiltirel deger, marka ve sanat
degeri)

Wake County Yapay Sinir

Aglart (YSA)

Peterson, ve
Flanagan,
(2009)

Satig Ucreti, yasi, daire sayisi, parsel biyiikligi,
1smma Sistemi, banyo sayisi, dis cephe

Makine Ogrenim
Modeli

Trawinski,
vd., (2017))

Alan, Yil, Kat Sayisi, Oda Sayist

Yalpir, (2014) | Konya ili | AHP

Selguklu ilcesi

Kat sayisi, Binanin yagi, Bina alani, Isitma tipi, Daire
cephesi, Givenlik, Otopark, Piyasa degeri

Tablo 2.3. Uluslararasi kaynak arastirmasi
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3. MATERYAL VE YONTEM

Ulkemizde konut alim satimlarm yogun oldugu ilk 10 ilden biri olan Konya
ilinde 2022 yilinda toplam 34.554 konut satis1 gergeklestirilmistir. Yapilacak olan bu
caligma ile de Konya ili Selcuklu, Meram ve Karatay ilgelerine ait merkez mahallerde
konut satig verileri  kullanilarak  degerleme igin  modelleme  ¢alismalari
gerceklestirilmistir.

Calisma bolgesinin belirlenmesinin ardindan bu bdlgeye ait konumsal kriterler
belirlenmis ve verileri toplanarak diizenlenmistir. Belirlenen yontemler ile kriterlerin
agrrhiklarinin - belirlenmesi  deger haritasinin  olusturulmasi, sonuglarm irdelenmesi

caligmasi gergeklestirilmistir (Sekil 3.1.).

Manhalli Konumsal Fiziksel Yeralti-yeristid
Ozellikler Ozellikier Ozellikier Szellikler

Veri setinin

iglenmesi ve
normalizasyon
Caligma iglemi
bdlgesinin Taginmaz Tasinmaz (max/min)
belirlenmesi degeriemeye ait degerleme veri
kriterlerin
belirlenmesi

Regresyon

setinin
olusturulmasi Mekansal
kiimeleme analizi

ile bdlgelere
ayriimasi

Yapay Sinir Ag

DVM Deger tahmin Egitim ve test
inin veri setinin
gergeklestiriimesi olusturuimasi

K-NN

Cobb Douglas

Yeni Hibrit
Matematiksel Analiz

Analizlere ve ¢alisma
CBS tabanl boigelerine gére model
deger performansiarinin

haritalarinin karsilagtiriimasi

En basaril analizin
belir i

aretilmesi

Sekil 3.1. Calismada kullanilan is akis diyagram
3.1. Cahisma Bolgesi

Konya, Tiirkiye’nin 42.841 km?lik ylz6lctimii ile en biyik yizolgtimi olan ili
ve en kalabalik altinci sehridir. Ankara, Aksaray, Nigde, Karaman, Antalya, Isparta,
Afyon ve Eskisehir illerine komsudur. 36° 22' ve 39° 08' kuzey paralelleri ile 31° 14" ve
34° 05' dogu meridyenleri arasinda yer alr. Toplamda 31 ilgesi vardir. 2022 TUIK
verilerine gore 2.296.347 niifusuna sahiptir. il karasal ilkime sahiptir. Yazlar1 kuru ve
sicak, kislart soguk ve kar yagishdir. Tasinmaz alim-satimi bakimindan yogun olan
Konya ilinde 2022 yili verilerine gore Selcuklu ilgesinde 8486 (ipotekli 1641), Meram
ilgesinde 2872 (ipotekli 394) ve Karatay ilgesinde ise 4512 (ipotekli 525) bagimsiz

b6lum satis1 gergeklesmistir. Bu satiglar merkez mahallerde yer alan konutlara tekabul


https://tr.wikipedia.org/wiki/Paralel
https://tr.wikipedia.org/wiki/Meridyen

14

ettigi  gorlUlmektedir (TKGM, 2023) (https://parselsorgu.tkgm.gov.tr/). Calisma
kapsaminda; Konya’nin Selgcuklu, Meram ve Karatay ilgelerine ait merkez mahalleler
yer alacaktir (Sekil 3.2.).

&

Sekil 3.2. Calisma bdlgesi (Konya-Merkez Mahalleler)

3.2. Tasinmaz Degerlemede Veri Setinin Dizenlenmesi ve Kriterlerini Belirlenmesi

Tasinmaza ait verilerin toplanmasi, analiz edilmesi ve sonuglarin
degerlendirilmesi icin verilerin altliklarin olusturulmasi bunun icin de verilerin
dizenlenmesi gerekmektedir. Calismada uygulama alani olarak Tiirkiye’de konut
satislarinda ilk 10’a giren illerden olan Konya ili tercih edilmistir. Emlak sitelerinde yer
alan 2022 yil1 konut satis ilanlar1 kullanilmistir. Ilanlardan elde edilen bilgiye gére m?
alanlar1 (net-brit), oda sayisi, balkon sayisi, bina yasi, bulundugu kat, toplam kat sayisi,
ismnma Sistemi, tapu durumu verileri elde edilmistir. Calisma bolgesinde satilik olan
konutlar icin enlem boylam verileriyle yer tespiti gergeklestirilmektedir. Bu enlem
boylam bilgisi kullanilarak konumsal 6zelliklerin mesafe analizleri gergeklestirilmistir.
Caligmada kullanilan konumsal 6zellikleri su sekilde siralayabiliriz; anayola yakmlik,
ulasim yollarina yakmlik, sehir merkezine yakinlik, yesil alanlara yakmlik, ibadet
alanlarina yakinlik, saglik alanlarina yakimlik, egitim kurumlarina yakinlik, resmi

kurumlara yakimlik, guvenlik birimlerine yakinlik, aligveris merkezine yakinlik, toplu


https://parselsorgu.tkgm.gov.tr/
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tasima noktalarna yakinlik, mezarliga yakinlk, is merkezlerine yaknlik, otopark
alanlarina yakinliktir (Sekil 3.3). Ayn1 zamanda mabhalli, fiziksel ve yasal 6zellikler
calisma bolgesine ait olanlar1 toplanarak diizenlenmis ve gerekli olanlar igin analizleri

yapilmustir.

KONUMSAL OZELLIKLER MAHALLI OZELLIKLER

* Anayola Yalanlk « m* (Briit) « Niifus Yoguniugn « Egim
+ Ulagim Yollanna Yakinlik = m* (Net) « Egitim Durumu (Ikokul-Lise- + Jeolojik Dunmu
+ Demiryoluna Yakinlik + Oda Sayist Universite) + Iidim Durumu (Sicaklte-Nem-
+ Sehir Merkezine Yalmiik + Balkon Sayist * Gozde Mahalle Durumu Ritzgar)
* Yesil Alanlara Vaknlik (Park - + Bina Yagt * Gelisim Potansiyeli + HavaKirliligi (30, PM,;,
Piknik - Cocuk Para Alanlan) + Bulundugu Kat « Giriiltii Kirilizi
+ Ibadethane Alanlanna Yalanhk « Kat Sayis
* Sadlk Alanlanna Yaknhk + Ismma Sistemi
(Hastane -Saglik Merkexzi) + TapuDurumu
+ Eitim Kurumlanna Yalnhk
(Ikokul - Lise - Kurs - Universite)
+ Resmi Kurumlara Yakinlk
+ Girvenlik Birimlerine Yakinlik
(Polis Merkexzi)
+ Ahgveris Merkezine Yakinlik
(AVM- Pazar Yeri)
+ Toplu Tagima Noktalanna Yalanhk
(Tramvay)
+ Gar-Havaalam- Otogara Yaknlik
+ Sanayi Alamna Yaknlik
* Mezarhga Yalanlk
« I3 Merkezlerine Yaknhk
+ Eflence Mekanlanna Yalnhk
+ Ticaret Alanlanma Yakmnlik
« Ttfaive Istasyomna Yalanllk
+ Askeri Alanlara Yalanlik

Sekil 3.3. Calismada kullanilan kriterler

3.3. Tasinmaz Degerleme Yontemleri

Tasinmazlarin deger tespitinde bircok yontem bulunmaktadir. Ancak net ve
kesin bir yontemden s6z etmek dogru degildir. Her ¢alisma alanmin bulundugu bdlge
Ozelliklerine gore belirledikleri yontemler degisiklik gdsterebilmektedir (Erdem, 2016).
International Association of Assessing Officers (IAAO), degerleme konusunu tek ve
toplu tasinmaz degerlemesi olarak iki grupta incelemektedir (IAAO, 2013). Literatiirde
hem tekil hem de toplu degerleme i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler,
giincel akademik arastirmalar, farkli tasinmaz tiirleri i¢in gliniimiiziin c¢esitli
gereksinimleri ve IAAO standartlar1 dikkate alinarak Sekil 3.4'de sunulmustur. Ancak
zamanla gelisen bilgisayar teknolojisiyle birlikte bu yontemlerin kullaniminda ve
degerleme konusunun igeriginde Onemli degisiklikler olmustur. Ayrica tasinmaz
degerlemeleri farkli ihtiyaclarda kullanildigindan tek degerleme yontemleri gegici
cozlimler  Uretmektedir. Bu yontemler gilinlimiiziin  ihtiyaglarin1  yeterince
karsilamamaktadir.

Tasinmaz degerlemede kullanilacak, konumsal, fiziksel, mahalli ve yasal
Ozellikleri gibi bircok kriter ve yontem belirlenmesinde farkliliklarin olusmasina neden
olmaktadir. Bunlar sonucunda ihtiyaca yonelik farkli yontemler gelistirilmistir.

Degerleme ¢alismasinda kullanilan yOntemleri geleneksel yodntemler, istatistiki
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yontemler, ileri degerleme yontemleri ve bunlarin alt basliklar1 olarak siralayabiliriz
(Sekil 3.4.).

Tasinmaz Degerleme Yontemleri

4//\>

Tekil Degerleme Yontemleri Toplu Degerleme Yontemleri

—> Emsal Karsilastirma Yontemi > Istatistiki Yontem

Coklu Regresyon Degerleme
—>  Gelir Degerleme Yo6ntemi Yontemi

Nominal Degerleme Yo6ntemi

— Mallyet Degerleme Yontemi Hedonik Degerleme Yontemi

—  fleri Degerleme Yéntemi

Yapay Zeka Teknikleri
Makine Ogrenmesi Optimizasyonu
Cok Olgiitlii Karar Analizi
Bulamk Mantik

Sekil 3.4. Taginmaz degerleme yontemleri (Yalpir, 2007)
3.3.1. Geleneksel yontemler

IAAO’ya ve Tlrkiye Degerleme Standartlar1 Calismasina (TUGDES) gore tekil
degerlemede tercih edilen degerleme raporlarinda da kullanilan geleneksel yontemler
olarak adlandirilan emsal, gelir ve maliyet yontemleri en ¢ok kullanilan yontemler
icinde yer almaktadir (TDUB, 2011; IAAO,2017). Bu yontemler tek bir tasinmaz degeri
tahmininde kullanildigindan tekil degerleme modelleri olarak da anilmaktadir. Bunlar;

e Emsal karsillastirma yontemi: Emsal karsilagtirma yontemi degerlemede
uzmanlar tarafindan tercih edilen ydntemlerden biridir. Degerlemesi yapilacak
bolgenin  gevresindeki tasinmazlarin  benzer 06zelliklerine bakarak satis
fiyatlarmin karsilagtirilmasi yontemidir.

e Gelir degerleme yoOntemi: Tasmmmazin geri kalan ekonomik 6mriinde,
yatirimciya kazandiracagi net gelir akisi ile belirlenir. Kazanilacak olan gelir
akis1 benzer durumdaki tasinmazlardan elde edilen ve yatirimdan elde edilmesi
beklenen kazancla emsal tasinmazlardan kazanilan kazanglarla karsilastirilir
(Aclar ve Cagdas, 2002; Bayraktar, 2019).
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e Maliyet degerleme yontemi: Bu yontem 6zellikle yapilar igin degerleme islemi
yapilirken kullanilmaktadir. Tagimazlar Uzerindeki yapilarin insaat maliyetleri
ve elde edilme maliyetleri, diger ekonomik degerleri de dikkate alinarak
hesaplanir. Tasinmaza ait kesin degerin belirlenmesi icin yapmin maliyet
degerinden, olumsuz degerler, yipranma payi, tadilat masrafi gibi degerler
c¢ikarilarak belirlenir. Ozellikle sigorta islemlerinde degerlemesi yapilacak olan
tagmnmazlar i¢cin bu metot kullanilir (Yomralioglu, 2011; Bayraktar, 2019)

olarak bilinen yontemleri icerir.
3.3.2. Toplu degerleme yontemleri

Hem maddi hem de sosyal acidan devletlerin 6nemli bir gelir kaynagi olan
tasinmazlarin degeri ¢ogu zaman c¢esitli geleneksel yontemlerle belirlenmektedir. Ancak
giiniin degisen ihtiyaclar1 dogrultusunda geleneksel tasinmaz degerleme yontemleri
gecici cozimler sunmakta ve gelir, karsilastirma, maliyet gibi tekil yOntemler
giinimiizde artik yeterli olmamaktadir (Pagourtzi vd., 2003). Bunlarin disinda degerin
belirlenmesinde birgok yontem kullanilmaktadir. Zaman icerisinde tasinmaz degerleme
yontemlerinde giiniin kosullarma gore degisiklikler olmustur. Ozellikle son dénemde
birden fazla tasinmaz degerinin belirlendigi durumlar i¢in toplu degerleme kavrami
ortaya ¢ikmistir. Toplu degerleme, bir grup tasmmazin ortak veriler, matematiksel
modelleme ve istatistiksel kriterler kullanilarak degerlemesini tanimlamistir (French,
2008). Degerleme icin harcanan zaman, emek ve maliyet dikkate alindiginda,
tasinmazlarin toplu olarak degerlemesi bir ihtiya¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
gereklilikleri karsilamak amaciyla literatiir taramalari, gilincel ihtiyacglar ve genel-gecici
cozimler analiz edilerek degerleme yontemlerinde yeni bir gruplama olusturulmustur
(Sisman vd., 2019).

Diinyanin bir¢ok iilkesinde tasinmazlarin toplu degerlemesi ve bu degerler
iizerinden vergi almmasi konusunda calismalar bulunmaktadir. Bazi Avrupa
iilkelerindeki toplu degerleme uygulamalar1 incelendiginde, toplu degerleme yoluyla
tasinmaz degerlemesinin daha kolay yapilabilecegi, uzun vadede diisiik maliyetli ve
hizli  deger tahmini gergeklestirilebilecegi gorulmektedir. Bu Ulkelerde toplu
degerlemenin etkinligi hem {ilke ekonomisi hem de tasinmaz sahipleri agisindan

olduk¢a 6nemlidir (Baranska, 2013; Sisman vd., 2023).
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3.3.2.1. Istatistiki degerleme yontemleri

Cok degiskenli dogrusal regresyon yonteminin tagsinmaz deger tahmini ve nitelik
etkilerinin de kullanilmasi literatiirde siklikla karsilasilan bir durumdur. Ulusal ve
uluslararas1 birgok akademik calismada gelistirilen yeni yOntemleri karsilagtirmada
kullanilmaktadir. Narin vd. Kegioren ilgesinde YSA ve CRA yontemlerinin
karsilastirilmasi iizerine ¢alisma gerceklestirmistir. Bu c¢aligma bolgesi iizerinde YSA
yonteminin CRA’ya kiyasla daha basarili sonuglar verdigini tespit etmislerdir. Calisma
sonucunda bu iki yontemin de konut degerleme uygulamalarinda kullanilabilirliginin
oldugu ve degerleme sonuglarinin hizli ve basarili olabilecegine belirtmiglerdir. Ayrica,
degerleme caligmalarinda bulanik mantik, destek vektdr makinesi ve diger yapay zeka
yontemleri ile de karsilastirma yapilabilecegini soyleyebiliriz (Narin vd., 2023).
Anlagilir ve uygulama kolayligi olmasi, veri setine dayali modellenmesinden kaynakli
piyasaya dayali sonu¢ vermesinden sebep tercih edilen en bilinen toplu degerleme
yontemleridir. Bu yontemler ve matematiksel icerikleri asagidaki gibidir.

Coklu regresyon degerleme yontemi: Regresyon analizi, bircok alanda veri
analizi i¢in bagvurulan 6nemli bir istatistiksel teknik olup degiskenler arasindaki iliskiyi
aciklamak i¢in kullanilir. Birka¢ degisken birleserek hem kendi i¢lerinde hem de diger
degiskenler tizerinde etkiye sahiptir. Coklu regresyon analizi birden fazla degiskene
sahip uygulamalarda kullanilir. Bagimli bir degisken ile bagimli degisken Uzerinde
etkisi oldugu varsayilan bagimsiz degiskenler arasindaki iliskinin matematiksel bir
model ile agiklanmasidir (Tursun, 2014). Regresyon analizinde incelenen degiskenler
arasindaki istatistiksel iliskilerdir. Istatistiksel iliskilerde degiskenler raslantisal veya
olasilikli olarak ifade edilmektedir.

Regresyon metodu iki farkl sekilde uygulanir;
« Lineer regresyon metodu
« Lineer olmayan regresyon metodu

Basit Lineer Regresyon Metodu; basit analizlerde kullanilmaktadir. iki degisken
arasinda lineer bir iligkinin oldugunu ifade eder.

Gok Degiskenli Regresyon Lineer Metodu; iki degiskenden daha fazla sayida
degiskenin oldugu lineer iligkiyi ifade eder.

Lineer Olmayan Regresyon Metodu; iki veya daha fazla degisken arasinda lineer
olmayan regresyon metodudur. Daha 6ncesinde belirtilen denklemle ifade edilen bir

iliskinin varligiyla ifade edilir.
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Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski eger dogrusalsa lineer
regresyon, eger bu degiskenler arasinda herhangi bir dogrusallik yoksa bu durumda da
lineer olmayan regresyon kullanilabilir. Taginmaz Uzerinde anlamli bir etkisi olan her
nitelik bagimsiz degisken, deger ise bagimli degiskendir.

Regresyon yontemlerinin matematiksel modelleri;

yi = Bot B1X1+ & (Basit Lineer Regresyon Metodu) (3.1)
Yi=Po+ P1X1 + BaXo+ ... + BnXn+ & (Coklu Lineer Regresyon Metodu)  (3.2)
y1, Yo= (X1, X2, ..., Xn) (Cok Degiskenli Lineer Regresyon Metodu) (3.3)

seklinde ifade edilir.

yi = bagimli degisken

X1, X2, ..., Xn= bagimsiz degisken

Bo = model sabit katsayis1

B1, B2, ..., Pn=kriterlere iliskin katsayilar
&i= hata

Regresyon modelinde hata terimi olarak ifade edilen deger model (zerinde
analizin bagimli degiskeninin model sonucu elde edilen deger arasindaki farkini ifade
etmektedir. Fark azaldikg¢a hata miktarmin azaldigini sdyleyebiliriz.

Tasinmaz degerlemede regresyon yontemi kullanilirken belirlenen kriterlerin
etki  miktarlarmin  tespit edilmesi ve bu kriterlerin  hepsinin  birlikte
degerlendirilmektedir. Coklu regresyon analizi ile tasinmaz degerleme c¢alismasinda
piyasa fiyatlar1 ve kullanilan c¢alisma alanina ait kriterlerin icerdigi veri tabani
olusturulmalidir. Taginmaz degerlemede etki eden kriterlerin arttirilmasi degerin daha
saglikli tespit edilmesine zemin hazirlamaktadir (Girgeng, 2022). Nonlineer

regresyonun matematiksel modeli asagidaki denklem 3.4’de yer almaktadir.

Deger= ag X1%! x2% X3 ... xn® + bo 1Pt yob2 yss ynbn (3.4)
X123 .0, Y123 ... n = kriterlere iligkin degisken
o, bo = model sabit katsayilari

a1..n, Di1.n= bagmmsiz degisken katsayilar
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Cobb-Douglas hibrit modeli: Model tasinmaz degerlemede dogrusal ve
dogrusal olmayan modeller temel alinarak gelistirilmistir. Lineer ve lineer olmayan
belirtmeleri birlestirdigi icin bu modele hibrit model ad1 verilmistir. Bu model binali ve
binasiz tasinmaz degerlemesinde kullanilabildiginden binalarin olmadigi durumlarda

arsanin degerinin tespit edilmesinde de kullanilmaktadir (Yalpir ve Bayrak, 2017).

Pi= a0 (X1,i ™ X2, % X3, %....)+ bo( yri® y2.i 2 y3,i%..0)... (3.5)
X123...n-Y123...n = ¢alismaya ait 6zellikler
a0, bo = sabit degiskenler
a1,23..n, D123..n = bagimsiz degisken katsayilari

Hedonik degerleme yontemi: Genellikle konut amagli kullanilan tasinmazlarin
degerini etkileyen Kkriterlerin tespit edilmesinde kullanilir. Kelime anlami olarak
hedonik, hizmet ve mal tiketimi sonrasi olusan memnuniyet anlamina gelirken hedonik
fiyat ise kisinin memnuniyet igcin 6demeyi goze aldigi miktardir. Hedonik fiyat
modelinin temelinde alinan hizmet veya maldan ziyade, bunlarin saglamis oldugu
faydalar goz onunde bulundurularak degerlendirme yapilir (Kordis vd., 2014; Ozcan
2019). Bu yoéntemde konutun sahip oldugu her bir kriterin konutun degerine etkisi
oldugu kabul edilir ve bu etki tahmin edilmeye calisilir (islamoglu ve Bulut, 2018;
Ozcan, 2019).

Nominal degerleme yontemi: Tasinmaz degerleme ¢alismasinda rayi¢ degerin
tespit edilmesi en basta gelen sorunlardan birine cevap vermeyi ifade etmektedir. Bu
degerin tespiti iilkelerin ekonomik durumu, tasinmaz degerlemede kullandiklari
degerleme yontemleri gibi degiskenler ile birim metrekare fiyatlarinda degisikliklerin
olusmasma sebep olmaktadir. Degerlerin farkliliklar1 tasmmazlarin piyasa fiyatlari
arasinda farklilik olmasma sebep vermektir. Bir altyapinin bulunmamasi durumunda
kontrol altina alinmasi oldukca giigtiir. Yapilan arastirmalar neticesinde emlak
vergilendirme sistemleri i¢in yapilacak olan degerlemede bolgeler ve sokaklar baz
alinarak bu alanlara giren tagimmazlarin degerleri ayni olarak belirlenmektedir. Halbuki
her bir tasimmazin kendi igerisinde farkli 6zellikleri bulunmakta ve diger tasinmazlara
gore farklilik gostermektedir. Bu nedenle saglikli bir degerleme calismasi ig¢in bu
sekilde belirlenen degerleme caligmasi uygun degildir. Bu nedenle tasinmazlarm c¢ok
oldugu bolgelerde gerceklestirilen degerleme calismasi ile s6z konusu tasinmazin
aralarindaki deger dagilimlarinin olusturulmasinda parametrik deger ya da birim rayi¢

deger kullanilmaktadir. Bu c¢alismalarin gerceklestirilmesi icin deger kriterleri
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matematiksel olarak ifade edilerek maksimum ve minimum puanlar belirlenmektedir.
Tasinmazlarin deger katsayilar1 hesaplanir. Deger katsayilari, taban alinarak istenen
durumlarda rayi¢c degere doniistiiriilmektedir. Bu ifade ise tasmmazlarin deger
bakimindan birbirlerine gore karsilastirmali durumlarmi gostermesidir. Bu degerleme
calismasi istatistiki degerleme caligsmalarindan biri olan nominal degerleme yontemidir
(Ozfidan, 2008; Yomralioglu vd. 2012; Mete ve Yomralioglu, 2019; Girgeng, 2022).
3.3.2.2. Tleri degerleme yontemleri

Giinlimiiz kosullarinda gelisen bilgisayar teknolojileri ve veri gesitliligine en iyi
coziimleri sunabilen modeller ve algoritmalar gelistirilmistir. Tasmmaz deger
tahmininde de bu yeni yaklasimlar giin gectikce benimsenmeye baslamistir. Heniiz
yasal anlamda kabulii olmasa da gelece§in en basarili ve adil tahminlerini yapabilecek
modelleri i¢ermektedir. Bunlardan bazilar1 bu tez calismasinda ele alinmis ve
uygulanmistir. Bunlar asagida yer alan yontem ve teknikleri igermektedir.

Yapay sinir aglar ile degerleme yontemi: Yapay Sinir Aglar1 insan beyninin
biyolojik sinir sistemi gibi davranan bir bilgisayar yazilimidir. Daha 6nce 6grenilmis
veya siniflandirilmis bilgileri degerlendirerek yeni bilgiler tretebilir. YSA, yapay sinir
hlcrelerinin tabakalar halinde baglanmasiyla olusturulan veri tabanli sistemlerdir.
Karigik sorunlar1 insan beyninin 6grenme ve farkh sartlarda ¢cabuk karar verebilme gibi
yeteneklerini kullanarak ¢dzimlemeyi amaclayan bir sistemdir. Tasinmaz degerleme
islemlerinde YSA yodnteminin kullanilabilmesi i¢in egitim ve deney veri setlerinin genis
secilmesi ve parametrelerin dogru analiz edilmesi gerekir (Yalpir, 2007).

YSA tek yonlu baglantilar ile birbirlerine baglanan islem eclemanlarindan
olustugu burada da tek bir hedefin oldugu soylenebilir. Bu hedef ¢alismaya gore
degisiklik goOsterip ¢ogalabilmektedir. Calisma kapsaminda veri girisinde ve ¢ikisinda
istenen kritere gore farkli sorulara cevap verdigi sOylenebilir. i¢ yapisi karmasik
oldugundan analiz sirasinda nasil bir denklem ile analiz yaptig1 bilinmemektedir (Sarag,
2012).
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Sekil 3.5. Yapay sinir ag1 hiicresi (ilhan ve Oz, 2020)

Sekil 3.5.’de yapay sinir ag1 hiicresi yer almaktadir. X= girdiler, w= agirliklar,
m=toplam girdi sayisin1 ifade eder. Buradan da anlasildig1 Uzere girdiler olarak ifade
edilen katmanda c¢alisma igin elde edilen veri setinden gelen bilgilerin yer aldigi
katmandir. Bu katman sonrasi sistem zerinde kriterlere etki eden oranlarin pozitif ve
negatif yonde biiyiikliigiiniin yer aldig1 agirliklarin belirlenmesi gergeklesir. Daha sonra
gelen net girdinin hesaplandig1 toplama fonksiyonu olusturulur. Aktivasyon fonksiyonu
ile net girdinin islenip girdiye karsilik olusturulan ¢iktiy1 ifade etmektedir. Aktivasyon
fonksiyonundan gelen disariya aktarilan degere ¢ikt1 degeri denilmektedir (Sekil 3.6).

GIRDI
KATMANI .
GizLi
KATMAN
CIKTI
KATMANT

=

Sekil 3.6. Sinir ag1 katmanlari (ilhan ve Oz, 2020)

Girdi katmani disaridan aktarilan ve gizli katmana gonderilen bilgileri, gizli
katman girdi katmanindan aldig1 bilgileri toplayip isledikten sonra ¢ikti katmanina
gonderen, c¢iktt katman ise gelen bilgileri isleyerek disariya ileten katmandir. Gizli
katman sayis1 ve ndron sayilari tasarima baslarken kullanici tarafindan belirlenmektedir
(ilhan ve Oz, 2020).
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Makine 6grenmesi optimizasyon ile degerleme yontemi: Makine 6grenmesi,
ilgilenilen konu ile ilgili verilerin bilgisayar ortaminda islenerek, yapiya ait
genellemenin yapildig: bilgisayar algoritmalarmin genel adidir. Makine 6grenmesi
algoritmalar1 verilen egitim verisini kullanarak tahminleme ve karar verme siregleri igin
matematiksel modeller olusturur (Er, 2020; Bishop, 2006).

Destek vektor makineleri: Destek Vektor Makineleri (DVM) 1960’11 yillarda
Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan gelistirilmis, istatistiksel 6grenme
teorisine dayanan kontrolli siniflandirma tabanli makine 6grenme yontemlerinden
biridir (Demirci, 2007; Savas, 2019). DVM smiflandirma ve regresyon problemlerinin
¢oziminde kullanilan bir yontemdir. DVM’nin ¢alisma sistemi iki smifi birbirinden
ayrrmak ve en uygun karar fonksiyonuna da tahmin edilmesi prensibi Gzerinedir. DVM
Oznitelik alanin1 hiper dizlemle ayiran ve bunun sonucunda farkli siniflarin ya da sinif
degerlerinin Ornekleri arasindaki marji1 en st seviyeye ¢ikaran bir tekniktir.

DVM ile dogrusal olarak ayrilabilen sinifli siniflama problemine ¢ozim
bulmakta ve iki veri smifinda aym1 uzaklikta olacak maksimum bosluklu siniflama
hatasmi diisiik yapacak hiper dizlemi belirler. Hi ve Ha hiper diizleminin ortasinda Ho
olarak belirlenen ve veriyi tam ortadan ayiran hiper dizlem bulunmaktadir. Ho en yakin

noktalara destek vektor olarak tanimlanir.

Ho wx + b =0 (3.6)
H: wx+b=1 (3.7)
H> wx+b=-1 (3.8)

olarak ifade edilir.

y=+1

B sinifi R AN
LooN \
o T S\ \ W

v

Sekil 3.7. Dogrusal Destek Vektor Makineleri ve En Uygun Hiper diizlem (Ozkan, 2008; Savas, 2019)
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w agirlik vektorund, b sabit sayiy: ifade etmektedir. W parametresinin bulmak
icin asagidaki esitlikler kullanilir.
Ust tarafinda kalan noktalar;
wxi + b>+1iseyi=+1 (3.9)
alt tarafinda kalan noktalar ;
wxi+b<-1iseyi=-1 (3.10)
esitlikleri birlestirilerek
yixw+b)—1>0 yi(xiw+b)-1>0 (3.11)
esitligi olusturulur.
kNN (K - en yakin komsu) algoritmasi: K- en yakin komsu (K Nearest
Neighbour) algoritmasi, g6zlemlerin birbirine benzer 6zellikler olmasi Uzerine tahmin
edildigi denetimli makine 6grenme modellerinden biridir. Regresyon ve siniflandirma
islemlerine cevap veren bir algoritma oldugunu soyleyebiliriz. Bu algoritmada tahmin
edilmek istenen gdzlem Uzerine K tane farkli gozlem birimlerinin bagimli degiskenleri
uzerinden tahmin edilecek gdzlem tzerine tahminlerde bulunulur. Bu algoritma 1950’1
yillarin basinda Evelyn Fix ve Joseph L. Hodges Jr. tarafindan gelistirilmistir. 1965
yilinda N.J. Nilsson’m minimum uzaklik smiflayict ¢alismalar1 ile gelisimi hiz
kazanmustir.  Thomas M. Cover ve Peter. E. Hart tarafindan 1967 yilinda ilk olarak
genisletilip istatiksel analizlere (regresyon) yonelik kullanilmasi gergeklesmistir. KNN
algoritmas1 her bir degerde ilgili degere en yakin komsular1 kiime icerisine alarak
smiflandirma islemi gerceklestirir.
Smiflandirma isleminin gergeklestirilecegi veri seti ve egitim verileri arasindaki
mesafeyi 6lcmek amaciyla asagida yer alan denklemler kullanilir (Hacibeyoglu ve vd.,
2023).

Ay = [T 65—y (3.12)

dX,Y) = |x; — vl (3.13)

ACY) = [, - ) o (3.14)


https://en.wikipedia.org/wiki/Evelyn_Fix
https://en.wikipedia.org/wiki/Joseph_Lawson_Hodges_Jr.
https://en.wikipedia.org/wiki/Minimum-distance_estimation
https://en.wikipedia.org/wiki/Thomas_M._Cover
https://en.wikipedia.org/wiki/Peter_E._Hart
https://tr.wikipedia.org/wiki/Regresyon
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Bu denklemler sirasiyla Oklid, Manhattan ve Minkowski uzaklik 6lglim
formalleridir. Denklemlerde yer alan X smiflandirilacak yeni veriyi Y ise veri setindeki
ornegi ifade etmektedir. KNN algoritmasinda K sayisinin en uygun degerde segilmesi
onemlidir. k degerinin uyun degerde secilebilmesi icin deneme isleminin
gerceklestirilmesi gerekmektedir.

Cok olcutli karar analizi ile degerleme yontemi: Veri setinin konumsal
olarak sunulmasina fayda saglayan ayni zamanda sayisal veya sozel verilerin anlamli
bicimde haritalar Uretilmesini saglayan yontemlerden biridir. Konumsal anlamda
analizin gerceklestirilmesi ile veri setinde yer alan konumsal, 0znitelik ve geometrik
yapilarin hepsi incelenebilmektedir. Bu veri seti koordinat sistemi ile ifade edilerek
yorumlanabilmektedir.

Bu konumsal analiz yontemi verilerin haritalanarak sunulmasmni da
saglamaktadir (Ozen ve Sisman, 2019). Konumsal analiz yonteminin niteliklerinin
siralamasi agsagida yer almaktadir (Yomralioglu, 2000; Yalpir, 2007):

-Yer alan bilgilerden konumsal ve sozel ifadeleri bir araya getirerek CBS
temeline 6zen gosterilerek ¢aligilmaktadir.

-Bu verilerin aralarinda iliskileri kurulmus ve giincel bir harita althginin
bulunmasi gerekmektedir.

- Bu verilerden bir takiminin harita althigindan olusturulmasi zaman ve gider
acisindan fayda saglamaktadir.

- Veri seti bu sistem ile birlikte giincelligini koruyabilmektedir.

Calismalarda zamandan ve maliyetten kazangli olmak bu sistemin kurulmasiyla
olabilecektir (Bayrak, 2019; Girgenc, 2022).

Best-Worst Yontemi: Karar verme cesitli alternatifler arasindan birinin
belirlenmesi  olarak tanimlanmaktadir. Bu tanimlama icin ilgili  Kriterler
belirlenmektedir. Bu karar verme sirecine ¢ok kriterli karar verme (CKKYV) denir.
CKKYV yontemleri, 1960’11 yillarda, ¢cok kriter oldugu durumda karar verme islemini
kolaylastiracak birtakim yontemlerin gerekli gorilmesiyle gelistirilmeye baslanmustir.
Oncelikle karar teorisinde ve yoneylem arastirmasinda kullanilmis, daha sonra mali ve
iktisadi alanlarda da kullanilmaya baslanmistir (Cengiz, 2012).

Best-Worst Yontemi 2015 yilinda Razaei tarafindan literatlre kazandirilan yeni
bir yontemdir. Cok kriterli karar verme yontemlerinden digerleri ile kiyaslandiginda az
sayida ikili karsilagtirmaya sahiptir. Karar vericiler tim Kriterler arasinda ikili

karsilastirma yapilmasina ihtiya¢ duymamaktadir. Hesaplama sureci de bunun yaninda
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kolaydir. Best-Worst Yontemi belirlenen kriterlerden en 6nemli olan kriterin diger
kriterler Gizerindeki tercihi ve diger kriterlerin en az 6neme sahip olan kriter izerindeki
tercihinin belirlenmesine dayanan ve buna gore kriter agirliklarini belirleyen bir
yontemdir. Yontemin uygulamasinda en iyi ve en kotu kriterlerin belirlenmesi ve
digerleriyle karsilastrmalarinin yapilmasi ile gerceklestirilir. Best-Worst Yontemi

uygulama sureci su sekildedir;

Adim 1: Karar verme kriterlerinin belirlenmesi {Cy, Co, ...... , Cn}.

Adim 2: En iyi ve en kotl kriterlerin belirlenmesi.

Adim 3: Secilen en iyi kriterin diger kriterlere gore tercihinin Saaty tarafindan
olusturulan 6nem derecesi 6l¢egi kullanilarak (1 ile 9 arasinda bir say1 kullanarak)
belirlemesi asamasidir (Tablo 3.1.). Diger kriterlere gore en iyi kriterin tercihi belirlenir.
Bu adimin sonucunda en iyiden digerlerine tercihini belirleyen Best-Others (As = (as1,
AB2, «uvevenn asn)) adi verilen vektor elde edilir. As vektori igerisindeki agj, en iyi kriteri

B’nin kriter j’e gOre tercihini gosterir.

Onem Derecesi | Tanimi

1 Esit Onemli

Biraz Daha Onemli (Az Ustiinliik)

Cok Onemli (Cok Ustunliik)

3
5 Oldukga Onemli (Fazla Ustiinlik)
7
9

Son Derece Onemli (Kesin
Ustiinliik)

2,4,6ve8 Ara Degerler

Tablo 3.1. Onem derecesi dlgegi

Adim 4: Onem derecesi 6lcegi kullanilarak (Tablo 3.1.), diger kriterlerin, kot kritere
gore tercih orani belirlenir. Bu adimm sonucunda digerlerinden en kotl kritere gore

tercihini gosteren vektor;

Aw = (21w, 82w, ......... anw)" (3.15)

Aw vektori icindeki ajw, j kriterinin en kot kritere gore tercihini gosterir.
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Adim 5: Kriterlerin agirliklarinm belirlenmesidir (wi", w2, ......... Wn).
|(wsl wj) — asgj| ve | (wjlwwy — a;jw| farklarmin maksimumunu minimum yapan model

asagida yer alan dogrusal programlama modeline doniistiiriilmektedir.

|(wsl w)) — apj| <€, Vj (3.16)
| (wilww) — ajw| <€, Vj (3.17)
Swj; =1 (3.18)
w;>0, Vj (3.19)

Adim 6: Modelin tamamlanmasi1 ve ¢ozllmesi sonrast agirliklar ve & degeri elde edilir.
Elde edilen kriter agirliklarinimn tutarli olup olmadigin1 kontrol etmek igin & degerine
bakilir. Tutarlilik orani (TO), & degerinin tutarlilik endeks degerine (TE) bolunmesi ile

elde edilir. Tutarlilik oraninin sifirdan uzaklagmasi tutarhiligin azaldigini ifade

etmektedir.
Tutarlilik Oran1 (TO)= & / Tutarlilik Endeks Degeri (TE)

aBw 1 2 3 4 5 6 7 8 9

TE 0.00 0.44 1.00 1.63 2.30 3.00 3.73 4.47 5.23

Tablo 3.2. Tutarlilik endeks degeri

Bulanmik mantik ile degerleme yontemi: Bu yontem 6grenme, diisiinebilme,
cok yonli diisiinebilme gibi insanda bulunan o6zelliklerin bilgisayar tarafindan
yapilabilmesidir. Yani makinenin zekasidir. Bulanik mantik temelinde sayisal ifadeleri
degil de sozel ifadeleri algilamaktadir. Bu sozel ifadeler makineler ile sayisal mantiga
dayanarak kullanilir. Gergek bir ifadeye yakin bulunan ifade bulanik mantik olarak
tanimlanir. Klasik mantikta yer alan kesinlik ifadesi bu yontemde yer almamaktadir
(Tabar ve Sisman, 2020; Girgeng, 2022).

3.4. Cahsmanin CBS Uygulamasi

Gunimuizde bilgiyi elde etmek kadar yonetmek de dnemlidir. Bilgi hacminin
artmasi bilgilerin duzensiz bir hale gelmesine sebep oldugu icin bilginin yonetilmesi
gerekmektedir. Bu gereksinim isiginda bilgi sistemleri ortaya ¢ikmistir. Cografi Bilgi
Sistemi bu bilgi sistemlerinden biridir. CBS’nin en genel tanimi ile meké&na dayali
islemlerde elde edilen mekéansal ve mekénsal olmayan verilerin toplanmasi, saklanmasi,
analizi, gorsellestirilmesi, guncellenmesi ve kullanictya sunulmasi islevlerini bir

biitlinlik icerisinde gerceklestiren bir bilgi sistemidir (Ozcan, 2019).
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Cografi Bilgi Sistemi’nin gunimuizde en yaygm kullanim alanlarindan biri de
tasinmaz degerleme caligmalaridir. CBS ile sorgulamalar analizler gergeklestirilir.
Bununla calismalarin ¢Oziimune yonelik alternatifler belirlenmis olur. Tasinmaz
degerleme calismasinda tasinmazm konumu ve konuma bagli kriterlerin incelenmesi
gerceklestirilebilir. Burada da hizli ve zamaninda analizlerin yapilabilmesi igin
CBS’nden yararlanilir. Tasinmaz degerlemede elde edilen deger haritalar1 ile daha
kapsamli, hizli, nitelikli ve agiklanabilir haritalar Gretilir.

CBS’nin farkli disiplinler arasindaki entegrasyonu, disiplinler arasindaki bilgi
akigmi hizlandirmasi yoniyle kullanicilar arasinda bir bittnlik saglamaktadir. CBS,
deprem, heyelan gibi dogal afetlerin risk ydnetiminde, orman amenajmani, orman
envanteri, yangin risk analizlerinde, tarim uygulamalarinda, sigortacilik, bankacilik gibi
ticari uygulamalarda, tasimacilik gibi lojistik uygulamalarda, yerlesim ve peyzaj
planlamalarinda, demografik analizlerde, kent bilgi sistemlerinde, alt yap1 ve (st yap1
uygulamalarinda, arkeolojik alanlar, sit alanlar1 ve kiltirel miraslar gibi gevresel etki
degerlendirmelerinde, askeri alanlarda, emniyet bilgi sistemi gibi givenlik
uygulamalarinda, sirket politikalar1 geregi rakip analizleri, sube yonetimi gibi yonetim
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. CBS kullanicinin amacma yonelik
birden fazla ¢6zim sunmaktadir (Piskin, 2021). CBS tabanli tasinmaz degerleme
sisteminin kurulmasi ile piyasa fiyatinin daha dogru, saglkli elde edilmesi saglanacaktir
(Torun, 2019). Ozgiiven vd. yapmis olduklar1 ¢alismada cografi bilgi sistemleri ile
tasinmaz deger harita iiretimi gergeklestirmistir. Bu CBS tabanli deger haritalarmin iilke
genelinde olusturulmasinin bliyiik kolaylik olabilecegini ifade etmektedir. Olusturulan
CBS althikli veri tabani ile gecmis yillara ait de sorgulamalar da gerceklestirilebilir.
Bolgelere ait gelisimin incelenmesi gerceklestirilebilecegini sdyleyebiliriz (Ozgiiven
vd., 2020).

3.4.1. Deger haritalarimin tretilmesi

Yapilan c¢alismada genel anlamada yiksek c¢ozinarlukli uydu goérintileri,
konumsal ve konumsal olmayan veriler incelenerek tasinmaz degerleme yontemleriyle
Cografi Bilgi Sisteminden yararlanarak deger haritalar1 Uretilmistir. Bu deger haritasinin
uretilmesinde pilot bdlge olarak Konya ili merkez mahalle sinirlar1 segilmistir.
Tagmmazlara ait degeri etkileyecek kriterler belirlenerek segilen konutlarin deger
haritalarmin 0Oretilmesi amaglanmistir. Tasmmmaza iliskin glncel kadastral altliklar

kullanilmig ve Excel dosya uzantisinda Oznitelik Dbilgileri kullanima hazir hale
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getirilmistir. Hazirlanan sayisal altliklar ve 6znitelik bilgilerinin yer aldig: veriler
uygun yazilimlara aktarilarak analizler gergeklestirilecektir.
3.5. Mekansal Kisith Kiimeleme Analizi

Olusturulan veri setinde belirlenen kriterlerin belirli yakilik 6zelliklerine gore
ayrilmasina kiimeleme analizi denilmektedir. Analiz sonucu elde edilen bdlgelerin
kendi igerisinde benzerligi yuksek, bolgelerin birbirleri ile benzerliginin diisiikk olmasi
gerekmektedir. Hazirlanan veri setinde verilerin birbirine yakinligina gore kiimeleme

analizi gergeklestirilir (Sekil 3.8).

| j)j J Kiimeler arasi uzakliklar
.. el maksimize edilir
Kiime i¢i uzakliklar : g
Y
mimimize edilir — >
=S
]
__I—H—J =
=[S

Sekil 3.8. Kiimelemenin Amaci (Caglar, 2018)

Kiimelemede benzerliklerine gore gruplandirma islemi yaparak verileri
toplamaktadir. Bu toplanan veriler siniflandirilir ve ortak 6zelliklerine gore tanimlama
yapmaktadir (Kaufman ve Rousseuw, 1990).

Tez calismasinda kullanmilmigs olan Mekansal Kisitli Kimeleme Analizi ile
olusturulacak her kiime i¢indeki tim kriterlerin mimkin oldugu kadar benzer oldugu ve
tum kumelerin kendilerinin mimkin oldugu kadar farkli oldugu bir ¢6zim aramaktadir.
Bu kiimeleme analizi icin kullanilan algoritma sayesinde SKATER olarak adlandirilan
hem konum hem de kriterlerin degerlendirildigi bir ag tabani tasarlanmigtir. Klimeleme
sonucu elde edilen bolgeler farkli sekillerde, boyutlarda ve yogunluklarda
olabilmektedir. Verilerin benzer 6zelliklere sahip ve konumsal olarak yakin olanlari
Uzerinden baglanti grafigi olusturulur. Caligma araci ile hem konum yapisi hem de
bunlara iliskin eklenmis olan kriterlerin degerlendirilmesi sonucu bir aga¢ yapisi
tasarlanmigtir.  Birbirine yakin olmayan 0&zellikteki kriterleri  farkli  kiimeye
gondermektedir. Bunun sonucunda aga¢ yapisinda farklilik olusturan yerlerde budama
islemi gergeklestirir. Kiime sayisi elde edilene kadar bu budama islemiyle bolme islemi

gerceklesmektedir.
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Mekansal kisitli kiimeleme analizinin temelinde Minimum Spanning Tree
algoritmasi: bulunmaktadir. Kenar maliyetleri mekansal olarak incelenmekte ve maliyet
hesab1 komsu bolgeler arasindaki farkliliklarin degerlendirilmesi ile hesaplanan bir ag

yapis1 bulunmaktadir (Sekil 3.9.).
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Sekil 3.9. Minimum Spanning Tree algoritmasiyla Mekénsal Kisitli Kiimeleme Analizi uygulama siireci
(Sisman, 2021)

3.6. Veri Setinin Duzenlemesi

Veri gereksinimi ile calisma zorunlulugu olan uygulamalarda veri birim
farkliliklar1 olmaktadir. Ornegin alan ve mesafe ile ilgili kriterlerin birimleri birinin
metrekare iken digerinin metre cinsinden sonuglar1 degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu
gibi durumlarda verilerin normalizasyonu hem islem hiz1 kazandiracak hem de birim ile
ilgili probleme ¢6zlim getirecektir (Yalpir, 2007). Uygulanilacak yonteme gore verilerin
normalize edilerek ayni1 birime doOniistiirilmesinde farkli pek c¢ok ydntem
bulunmaktadir.

Veri setinin normalize edilmesi isleminde literatiirde yapilmis olan aragtirmalara
gore sifir rakam1 normalizasyonda etkisiz 6zellik gostermektedir. Basarili sonuglar elde
edilmedigini ifade etmektedir. Bu sebepten 6tiirii veri setinin normalizasyonunda 10-20

araliginda Excel’de indirgemek i¢in min-max normalizasyon formiilii kullanilmustir.
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Normalizasyon isleminin formiilii asagida ifade edilmektedir.

Xn= 1+ (Xr-Xmin) / (Xmax-XmiN)

(3.20)

Xn: veri setinin normalize edilmis degeri

XRr: veri setinin o anki degeri

Xwmax: Vveri setinde yer alan maksimum deger

Xwmin: veri setinde yer alan minimum deger

Min-max yontemi, verileri dogrusal olarak normalize eder. Minimum; bir

verinin alabilecegi en diisiik deger iken, maksimum; verinin alabilecegi en yliksek

degeri alir.

3.7. Performans Degerlerinin Hesaplanmasi
Calismada kullanilan Lineer Regresyon, YSA, DVM, k-NN, Cobb Douglas ve

Yeni Hibrit Matematiksel analizlerin performanslarini degerlendirmek igin literatiirde

yapilan arastirma sonucu en yaygin kullanilan 6lgiitlerden olan Ortalama Kare Hatasi

(MSE), Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE),

Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) ve R? degerleri incelenmistir. Bu performans

degerlerinin tanimlar1 asagida yer almaktadir.

Ortalama Kare Hatasi
(Mean Squared Error,
MSE)

Regresyon ¢alismasinda regresyon ¢izgisinin bir takim veri
noktasina ne kadar mesafede oldugunu gosteren metrik

olarak ifade edilebilir.

Hata Kareleri
Ortalamasinin
Karekdki (Root Mean
Square Error, RMSE)

Temelde tahmin edilen parametre degeri ile gergek
parametre degeri arasindaki farkin karesinin Grneklem
biytkliigline boliinmesinin karekokiinli ifade etmektedir.

MSE’nin karekokidiir.

Ortalama Mutlak Hata
(Mean Absolute Error,
MAE)

Gergek deger ile analiz sonucu elde edilen tahmin sonuglar1

arasmdaki ortalama farki ifade etmektedir.

Ortalama Mutlak
Yiizde Hatas1 (Mean
Absolute Percentage
Error, MAPE)

Tahmin sisteminin dogrudan yiizde olarak Olgiilmesi
islemidir. Hatanin tahmin edilmesinde kullanilan en yaygin

Olcllerden biridir.

R-Kare (R-Squared,
R?)

Regresyon ¢izgisinin gercek degere gore olan toplam

varyasyon degerini ifade etmektedir.
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Bu performans degerlerinin matematiksel esitlikleri asagida yer almaktadir.

1 N n

MSE = 2 i =92 (3.21)

RMSE = VMSE = J%E?‘zl(yi — )2 (3.22)

MAE = 1 ly; - 9| (3.23)
" ¥

MAPE = E ‘y;—’“ x 100% (3.24)
i=1 !

2. T2
R =1-567 (3.25)

¥ = y’nin tahmin edilen degeri

¥ = y’nin ortalama degeri

RMSE degerinin sifira yaklagsmasi analizin tahmin degerinin yliksek oldugunu
ifade etmektedir. MSE degerinde karenin ortalamasmin diisiik olmasi analizin daha
saglikli sonu¢ ifade ettigini belirtmektedir. R?> ve R degerleri de tasmmaz
degerlemesinde tahmin degerlerinin yiiksek veya diisiik dogrulukta oldugunu ifade eden
bir diger performans olciitlerindendir. Bu R? degerinin 1’e yakin olmasi bagiml
degisken olarak tanimlanan piyasa fiyatinin tahmin degerine yakin oldugunu ve analizin

basarili oldugunu ifade etmektedir.
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4. UYGULAMA

Calismada Konya ilinin Selguklu, Meram ve Karatay ilgelerine ait merkezi
mahalleler kullanilmistir. Selguklu ilgesine ait 37 mahalle, Meram ilgesine ait 12
mahalle, Karatay ilgesine ait 38 mahalle olmak uUzere toplam 87 mahalleden
olusmaktadir (Sekil 4.1). Calisma kapsaminda taginmaz tirii olarak konutlar ele
alinmistir. Konya merkez mahallerinde konutlara ait modellemede kullanilacak kriterler
belirlenmis ve tiim kriterlere gore bolge kiimelemeye tabi tutulmustur. Kiimelemeye

gore 5 kiime grubu+ tiimil olmak tizere alt1 ayr1 veri seti diizenlenmistir.

Sekil 4.1. Calismada ele alinan mahalleler

4.1. Cahsmaya Ait Verilerin Toplanmasi ve Kriterlerinin Belirlenmesi

Tasinmaz degerinin tespitinde kisilerin konumsal, fiziksel, mahalli, yerusti-
yeraltt Ozelliklerinden farkli kriterleri 6n planda tutmasiyla degerlendirilebilir.
Literatirde yapilan aragtirmalarda deger tespitinde farkli kriterler bulunmaktadir.
Yapilan aragtirma sonucunda ana kriter ve alt Kkriterler ¢alisma kapsaminda
degerlendirilmistir. Caligma kapsaminda 4 ana kriter altinda toplam 51 kriter ele
almmigtir. Ayn1 zamanda emlak sitelerinden temin edilen 2022 yili satilik konut verileri
Excel dosyasinda toplanmustir. Yer tespitine ilanlarin enlem boylam bilgisi ile

ulasilmistir.
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Konumsal 0Ozellikler: Calismada konumsal 6zellikler olarak degerlendirilen
anayola yakinlik, ulasim yollarina yakinlik, demiryoluna yakmlik, sehir merkezine
yakinlik, yesil alanlara yakinlik (park - piknik - gocuk parki alanlar1), ibadethane
alanlarma yakinlk, saglk alanlarina yakmlik (hastane -saglik merkezi), egitim
kurumlarina yakimnlik (ilkokul - lise - kurs - Universite), resmi kurumlara yakinlik,
givenlik birimlerine yakmlik (polis merkezi), alisveris merkezine yakinlik (AVM-
pazar yeri), toplu tasima noktalarina yakinlik (tramvay), gar-havaalani- otogara
yakinlik, sanayi alanina yakinlik, mezarliga yakinlik, is merkezlerine yakinlik, eglence
mekanlarmma yakinlik, ticaret alanlarina yakmlik, itfaiye istasyonuna yakmlik ve askeri
alanlara yakmlik kriterleri ele alimmistir (Tablo 4.1; Sekil 4.2).

Bunlara ait haritalar tiretilmis ¢alisma kapsaminda kullanilmistir. Bir konutun
degeri belirlenirken bu faktorler g6z 6niinde bulundurulmalidir. Ornegin egitim alanima
yakin olmasiyla servis Ucretlerini, yolda gecen zamani azaltmaktadir. Saglik alanlarina
yakin olmasinda hastalandiginda tedaviye hizli bir sekilde ulasabilmek 6nemli
unsurlardandir. Taginmazin sosyal donati alanlarma, yollara yakin olmasi tercih
edilirligini arttrrmaktadir. Aynm1 zamanda bir konutun degeri dikkate alindiginda en

onemli kriterlerden biri ulasimin kolay olmasidir (Sarag, 2012).

Konumsal 6zelliklerin alt kriterleri

*  Anayola Yakimlik

e Ulasim Yollarina Yakinlik

*  Demiryoluna Yakimlik

e Sechir Merkezine Yakmlik

*  Yesil Alanlara Yakinlik (Park - Piknik - Cocuk Parki Alanlari)
+ Ibadethane Alanlarina Yakinlik

»  Saglik Alanlarma Yakinlik (Hastane -Saglik Merkezi)

+  Egitim Kurumlarina Yakmlik (ilkokul - Lise - Kurs - Universite)
*  Resmi Kurumlara Yakinlik

e Giivenlik Birimlerine Yakmlik (Polis Merkezi)

e Alisveris Merkezine Yakinlik (AVM- Pazar Yeri)

*  Toplu Tagima Noktalarina Yakimlik (Tramvay)

»  Tren Gar-Havaalani- Otogara Yakinlik

*  Sanayi Alanma Yakinlik

*  Mezarlhiga Yakinlik

+  Is Merkezlerine Yakmlik

*  Eglence Mekanlarina Yakinlik

e Ticaret Alanlarma Yakinlik

+  ltfaiye Istasyonuna Yakimlik

*  Askeri Alanlara Yakinlik

Tablo 4.1. Tasinmaz degerinde kullanilan konumsal 6zellikler
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Sekil 4.2. Konumsal 6zellikler haritast

Fiziksel 6zellikler: Konut degerinin belirlenmesinde etkisinin en fazla oldugu
Ozelliklerin basinda fiziksel 6zellikler yer almaktadir. Calismada kullanilan alt 6zellikler
m? (briit), m? (net), oda sayis1, balkon sayisi, bina yas1, bulundugu kat, kat sayis1, 1snma
sistemi, tapu durumudur (Tablo 4.2). Tasinmaza ait fiziksel 6zellikler emlak sitelerinde

yer alan satilik konut ilanlarindan temin edilmistir.
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Fiziksel ozelliklerin alt kriterleri

m? (Briit)

m? (Net)

Oda Sayis1
Balkon Sayisi
Bina Yast
Bulundugu Kat
Kat Sayist
Ismma Sistemi
»  Tapu Durumu

e o o o o o o o

Tablo 4.2. Tasinmaz degerinde kullanilan fiziksel 6zellikler

m’ (brt alan), m’ (net alan) bakimindan incelendiginde konutun binada bulunan
ortak alanlar dahil tim alanindan bagimsiz bolim payma diisen alanma brit alan, konut
icerisindeki duvarlar hari¢ net kullanim alanina da net alan denir. Tasinmazin degerinin
belirlenmesinde dogrudan etkisi bulunmaktadir. Oda sayisi, balkon sayis1 bakimindan
incelendiginde konuttaki oda sayisi ve biiyiikligii tasinmazm tercih edilebilirligi ve
degerini olumlu yonde etkilemektedir. Binanin yas1 bakimindan incelendiginde binanin
yas1 arttikca, yani kullanim siresi arttikca degeri diismektedir. Son yillarda yapilan
konutlar deprem ydnetmeligine uygun yapilmaya 6zen gosterildiginden daha yuksek
degere sahiptir.

Bulundugu kat/ kat sayis1 bakimindan incelendiginde konutun bulundugu kat ve
toplam kat sayis1 degeri etkilemektedir. Calismada bu orana béliinerek deger tespitinde
kullanilmistir. Ara katta yer alan tasinmazlar daha ¢ok tercih edilmektedir. Isinma
sistemi bakimimdan incelendiginde tasinmaz degerinde konutun isinma sistemi de dnem
tasimaktadir. 10-20 arasinda normalizasyon islemi gergeklestirilirken soba ve kat
kaloriferi 10 puan, dogalgaz (kombi) 12 puan, merkezi pay Olcer 13 puan, merkezi 15
puan, yerden 1sitma 20 puan olarak puanlandirilmistir.

Tapu durumu bakimindan incelendiginde konu tasinmazlarin tapu durumu da
degeri etkileyen kriterler arasindadir. Konutun kat irtifaki veya kat mulkiyetli olmasi
degeri etkilemektedir. 10-20 arasinda normalizasyon islemi gergeklestirilirken
bilinmeyen 10 puan, kat irtifaki 15 puan, kat mulkiyeti 20 puan olarak siralanmustir.

Mahalli 6zellikler: Mahalli 6zellikler olarak degerlendirildiginde tagmmazin
bulundugu mahalleye ait o6zelliklerin kullanilmasmi ifade etmektedir. Calismada
mahalle nifus yogunlugu, yasayanlarin egitim durumu, g6zde mahalle olma durumu,
gelisim potansiyeli mahalli 6zellik bashig: altinda ele alinan alt kriterlerdir (Tablo 4.3;
Sekil 4.3).
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Mahalli 6zelliklerin alt kriterleri

e Niifus Yogunlugu

+  Egitim Durumu (ilkokul-Lise- Universite)

+  Gozde Mahalle Durumu
*  Gelisim Potansiyeli

Tablo 4.3. Tasinmaz degerinde kullanilan mahalli 6zellikler

Nifus yogunlugu bakimindan incelendiginde 2022 yilina ait mahalle bazinda

niifus bilgileri icin veri TUIK — Veri Portalindan adrese dayali nifus kayit sistemi

Uzerinden temin edilmistir. NUfus yogunlugu kavrami bir kilometrekareye diisen kisi

sayisi Olarak degerlendirilir.

Fevzigakmak Nifus (2022)
1000-5000
[] 5000-10000
[ 10000-25000
[] 25000-50000
[E2 50000-70000

0 138 275 5.5 Km Bahgesehir

Esri, TomTom, Garmin, Foursquare, METI/NASA, USGS

N

A

Lejant

A Sehir Merkezi
~| Mahalle S
Fevzicakmak GOzde Mahalle
1
/2
]
| Kl
&

0 138275 5.5 Km Bahgesehir

Esti, TomTom, Garmin, Foursquare, METI/NASA, USGS

()

(b)

Fevzigakmak EGitim Diizeyi
Dusuk

Yiksek

0 138 275

5.5 Km

Bahgesehir
Esti. TomTom, Garmin, Foursquare, METI/NASA, USGS

Lejant

A Sehir Merkezi
_| Mahalle Sinin

Fevzigakmak Gelisim Potansiyeli
(%)

30-40
I 4050
I 50-60
. 070
. 7080
I s0-90

0 138 275

5.5 Km

Bahgesehir

Esni, TomTom, Garmin, Faursquare, METI/NASA USGS

(©)

(d)

Sekil 4.3. (a) Mahallelerin ntfus yogunlugu, (b) gézde mahalle, (c) egitim durumu ve (d) gelisim

potansiyeli mahalli dagilimlar1 haritasi
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Egitim durumu bakinmindan incelendiginde TUIK- Veri Portali'ndan mahalle
bazinda ilkokul, lise ve liniversite mezunu kisi sayisii kapsayan veriler temin edilmis
calismada kullanilmistir. Gdzde mahalle bakimindan incelendiginde Unel’a ait doktora
tezinde yer alan gdzde mahallelere ait veriler kullanilmistir. Gozde mahalleler verisi
Konya merkez ilgelerdeki herkesin gdziinde degerli goriilen gézde mahalleleri
kapsamaktadir. Bu veri Konya’da yasayan insanlar tarafindan arastirilma kapsaminda
temin edilmistir. Unel (2017)’de yapmus oldugu calismada gdzde mahalle kavramini
sOyle belirtmektedir; Konya’da yasayan biitlin insanlarin gdziinde en iist diizeylerde
olan mahalleler gozde mahalledir. Ornegin Meram semtindeki baglar ¢ok eski tarihten
beri bilinen ve “Meram Baglar1” diye dillerden diismeyen bir semt olarak bilinmektedir.
Meram, eskisi gibi baglar1 olmasa da giizelligini koruyarak Konya’nm en yesil semti
olmay1 basarmaktadir. Elbette ki diger semtlerin de kendine gore giizelligi
bulunmaktadir. Ama gozde deyince herkes tarafindan begenilen bir mahalle olmasi
gerekmektedir. Calismasinda vergi degerleri baz almarak mahalle verilerinin tretildigi
belirtilmistir. 1-5 arasi puan verilerek haritalanmistir.

Gelisim potansiyeli bakimindan incelendiginde bir konut satin alirken
cevresinde altyapt calismalarinin tamamlanmasi, sosyal tesislerin varligi, cevre
diizenlemesinin ¢alismasi gibi kavramlar biliyilk 6nem tasimaktadir. Calisma
kapsaminda bu kriterler degerlendirilerek tematik harita {iretilmistir.

Yeralti-yerustt 6zellikler: Calismada yeralt1 ve yeristii ozellikler olarak
degerlendirilen egim, jeolojik durumu, iklim durumu (sicaklik-nem-riizgar), hava
kirliligi (SO2, PM1o), gurdlti kirliligi ele alinmistir (Tablo 4.4; Sekil 4.4). Bunlara ait

haritalar tiretilmis ¢alisma kapsaminda kullanilmistir.

Yeralti-yerustu ozelliklerin alt kriterleri

Egim

Jeolojik Durumu

iklim Durumu (Sicaklik-Nem-Riizgar)
Hava Kirliligi (SO2-PMyp)

e Glriltu Kirliligi

Tablo 4.4. Tasinmaz degerinde kullanilan yeralti-yerusti ézellikler

Egim bakimindan incelendiginde egim icin NASA Global Data Explorer veri
bankasi tarafindan temin edilen Sayisal Yukseklik Modeline ait “.tif* uzantil veri seti ile
egim haritas: olusturulmustur. Bir konutun yapilacag: alanda egimin fazla olmasi ayni
zamanda ingaat maliyetini de ylkseltmekte ve altyapi ¢alismalarinin da daha ugrastirici

sekilde gitmesini saglamaktadir. Jeolojik durumu bakimindan incelendiginde Unel’a ait
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doktora tezinde yer alan jeolojik duruma ait veriler kullanilmistir. Konya Biiyiiksehir
Belediyesi, Deprem ve Jeolojik Arastirmalar Merkezi Sube Miidiirliigii tarafindan
yapilan jeolojik haritadan faydalanilmistir.

Tasinmazin bulundugu mahallenin iklim durumu (sicaklik-nem-riizgar) ve hava Kirliligi

(SO,, PM,) tasmmaz degerini etkileyen kriterlerdendir. Gurdltt kirliligi bakimindan

incelendiginde tagmmazlarin ana yola yakin olmasi gibi faktOrler degerlendirildiginde

gurultiye sebep olacagi bunun da degeri olumsuz yonde etkileyecegi diistiniilmektedir.

N N

A

Lejant Lejant
A Sehr Merkezi A Sehr Merkezi
(1 Mahatie Seun e
Fevzigakmak EGim Fevzigakmak Jeolojik Durum
(] 10051015 [ Onlemii Alan-2
[ 1015-1040 [ Onlemii Alan-3
[ 10401065

[ Onlemii Alan-1
B 1065-1090

0-1,38:2/5 5.5Km i Esri, TomTom, Garmin, Foursquare, METI/NASA, USGS. 0ot 38475 5.5Km

Bahgesehir

Esvi, TomTom, Garmin, Foursquare, METI/NASA, USGS

(b)

Bahgesehir

0 138 275 5.5 Km Bahgesehir 0 138 275 5.5 Km
L O L O

Esri, TomTom, Garmin, Foursquare, METI/NASA, USGS. Esvi, TomTom, Garmin, Foursquare, METI/NASA, USGS.

(©) (d)
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(9) (h)
Sekil 4.4. (a) Mahallelerin egim, (b) jeolojik durum (c) sicaklik, (d) nem, (e) riizgar, (f) hava kirliligi
(SO2), (g) hava kirliligi (PM1o) Ve (h) giirtiltii kirliligi haritast

4.2. Veri Setinin islenmesi- Normalizasyon Islemi

Calisma kapsaminda emlak sitelerinden 5300 adet satilik konut ilani
toplanmustir. Ardindan bu veri setinden bazi ilanlarin yaniltici/ hatali olmasiyla birlikte
verilerin ayiklanmasi iglemi gerceklestirilmistir. Bu yaniltic/ hatali verilerde fiziksel

Ozelliklerin bulunmadig1 ayn1 zamanda koordinatlarinin yanhs yazildig: gibi veriler veri
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setinden elenmistir. Yani veri setinin %13 Itk bir kisminda eleme islemi yapilmistir

(Sekil 4.5.). Toplamda 4602 satilik konut ilan1 ile galisma gergeklestirilmistir.

Konya
Havalimani

Fevzigcakmak

Galismada Kullanilan
Konutlar

Galismadan Elenen
Konutlar

_ | Mahalle Siniri

Bahgesehir 4
: ) 7 ; \ Esri, TomTomyGarmin, \%}uare, METI/NASA, USGS

Sekil 4.5. Veri setinden aykir1 verilerin belirlenmesi

Fiziksel Ozellikleri yer alan veri seti Uzerine konumsal kriterler (zerinden
yakinlik analizi Oklit uzaklig1 (euclidean distance) teknigi ile gergeklestirilmis veri
setine islenmistir. Bu analizde veride her bir konumsal kriter icin oklidyen uzaklik
hesaplanarak raster veri olusturulur. Yakinlk analizi ger¢eklestirilen bu kriterler metre

biriminde olusturulmus, haritalara islenmistir. Mahalli ve yeristi-yeralt1 6zellikler de
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mahalle bazinda incelenmis ve veri setine islenmistir. TUm bu analizler ArcGIS Pro
yazilimi ile gergeklestirilmistir.

Calisma kapsaminda toplam 51 kriter bulunmakta olup bunlarm birim, buytklik
bakimmdan farkliliklar1 s6z konusudur. Veri setinde mevcut durumu (zerinden
analizlerin  gerceklestirilmesine  baglanirsa  saglikli ~ sonuglar  vermeyecegi
diistiniilmektedir. Bu nedenle veri setindeki bu farkliliklarin giderilmesi igin mak-min
normalizasyon teknigi kullanilmistir. Kullanilan 4 ana kriter basligi altinda 51 alt kriter
bu veri setine islenerek 10 ile 20 arasinda puan verilmek Uzere normalizasyon islemi
gergeklestirilmistir.

4.3. Mekénsal Kiimeleme Analizi ile Bolgelere Ayrilmasi

ArcGIS Pro yazilimi ile yapilan Mekénsal Kisith Kiimeleme Analizi’nde kiime
sayis1 belirlenerek konum ve kriterler olarak benzer olan alanlarda kiimeleme islemi
gerceklestirilmistir.  Normalizasyon islemi gerceklestirilmis veri setinin, yazilima
aktarilmas: ile bolgesel farkliliklarin incelenmesi amaclanmistir. Bu bakimdan
Ozellikleri benzer yerlesim bolgelerinin tespiti icin Mekénsal Kisitli Kiimeleme Analizi
islemi yapilmistir. Analizin mekénsal olmasi da kimelerin bélgesel olarak mahalle
smirlarindan kesildigi tespit edilmistir. Bdylece ¢alisma alan1 5 kiimeye ayrilmistir. 1.
kiime 738 adet, 2. kiime 941 adet, 3. kiime 1053 adet, 4. kiime 659 adet, 5. kiime 1211
adet veri seklinde analiz gergeklestirilmistir (Sekil 4.6).
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Sekil 4.6. Kimeleme analizi sonucu bolge haritas:
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1. Kime; Binkonutlar, Malazgirt, Sakarya, Buhara, Seyhsamil, Horozluhan,
Fatih, Mehmet Akif, Aydmlikevler, Hiisamettin, Erenkdy, Cumhuriyet mahallelerini 2.
KUme; Parsana, Sille, Buhara, Seyhsamil, Selahaddin mahallelerini 3. Kime; Yazrr,
Sancak, Kosova, Beyhekim, Bosna Hersek mahallelerini 4. Kiime; Akabe, Akif Pasa,
Alparslan, Aymanas, Buyuksinan, Cataltomek, Caybasi, Celebi, Cimenlik, Dogus,
Elmaci, Emirgazi, Erenler, Fetih, Gaziosmanpasa, Hacihasan, Hacibali, Hacisadik,
Haciveyisazde, Haciyusufmescit, Hadimi, Hamzaoglu, Hasandedemescit,
Kalenderhane, Karacigan, Karakulak, Karacikaraplar, Kececiler, Kerimdede,
Kumkdpri, Mengene, Nakipoglu, Orhangazi, Sartyakup, Selim Sultan, Sems-1 Tebrizi,
Ulubatlihasan, Uluirmak, Yediler mahallelerinden 5. Kime; Akincilar, Aksemsettin,
Alavardi, Askan, Aydogdu, Erenkdy, Eserler, Fatih, Ferhuniye, Feritpasa, Hacikaymak,
Hanaybasi, Havzan, Hocacihan, Ihsaniye, Isiklar, Kilicarslan, Meliksah, Nisantasi,
Selcuk, Seker mahallelerinden olusmaktadir. Tablo 4.5.°te veri setinde yer alan

konutlarin maksimum ve minimum 6zellikleri yer almaktadir.

Calisma ) Balkon .
min/maks Brut Alan Net Alan Oda Sayisi Bina Yasi
Alam Sayisi
min 55 m? 45 m? 1+1 0 0
K 1
ume maks 400 m? 380 m? 8+1 4 40
min 60 m? 50 m? 1+1 1 0
Kime 2
ume maks 430 m? 400 m? 8+1 3 39
min 50 m? 45 m? 1+0 0 0
Kime 3
maks 320 m? 280 m? 7+1 3 31
min 75 m? 60 m? 1+1 0 0
Kime 4
maks 350 m? 320 m? 6+1 3 33
min 65 m? 50 m? 1+1 0 0
Kime 5
maks 500 m? 450 m? 7+1 4 50
Calisma min 50 m? 45 m? 1+0 0 0
Alaninin
Tamami maks 500 m? 450 m? 8+1 4 50

Tablo 4.5. Veri setinde yer alan konutlarm minimum ve maksimum fiziksel 6zellikleri

Veri setinde yer alan konutlarin bolgelere gore piyasa fiyatina ait istatistikleri
hesaplanmistir (Tablo 4.6.). Hesaplanan degerlere gore piyasa fiyatlarmin maksimum
degeri 1.750.000-3.990.000 TL araliginda, minimum degeri 110.000-225.000 TL
araliginda, ortalama fiyat1 660.000-1.300.000 TL araliginda, medyan1 650.000-
1.200.000 TL araliginda, standart sapmasi 213.000-707.000 TL araliginda oldugu
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gorulmektedir. Ortalama fiyat olarak galisma alaninin tamami inceledigimizde kiime 1

ve kiime 4 daha diisiik; kiime 2, kiime 3 ve kiime 5 daha yiiksek fiyata sahiptir.

Maksimum Minimum Ortalama Piyasa Medyan Standart
Calisma Alam . ) )
Piyasa Fiyati Piyasa Fiyati Fiyati Piyasa Fiyati Sapma

Kime 1 3.155.000 TL 225.000 TL 929.580,22 TL 835.000 TL | 456.146,77 TL

Kime 2 3.550.000 TL 110.000 TL 1.080.666 TL 965.000 TL | 494.155,20 TL

Kime 3 3.550.000 TL 150.000 TL 1.170.349 TL 950.000 TL | 686.051,40 TL

Kime 4 1.750.000 TL 115.000 TL 666.641,50 TL 650.000 TL | 212.939,70 TL

Kime 5 3.990.000 TL 160.000 TL 1.311.192 TL 1.200.000 TL | 706.851,90 TL
Calisma Alaninin

T 3.990.000 TL 110.000 TL 1.078.332,21 TL 895.000 TL | 610.534,87 TL

amami

Tablo 4.6. Veri setinde piyasa fiyatina ait istatistikler

Sardurdlebilir otomatik konut deger tahmin analizlerini gerceklestirilirken
kiimeleme sonucu olusan bdlgelerde degere etki eden farkli Kriterlerin éneminin
belirlenmesi  saglanmistir. Bu  farkliliklarin ~ belirlenmesinin  ardindan  yapilan
analizlerdeki basar1 oranlar tartigilmistir.

4.4, Egitme ve Test Veri Setinin Olusturulmasi

Sardurdlebilir otomatik konut deger tahmininde analizlerin
gerceklestirilebilmesi icin Kisith Kiimeleme Analizi gergeklestirilmis ¢alisma alani bes
kiimeye ve birde tamamini kapsayan toplamda 6. kiimeye ayrilmistir. Bu bes kiime ve
caligma alaninin tamamu toplam alt1 alan igin ayr1 ayr1 model egitim ve test veri setleri
olusturulmustur. Veri seti egitim oran1 %70, test oram1 %30 olarak kullanilmistir.
Calisma kapsaminda rastgele secilen alti adet egitim, alt1 adet test veri seti
olusturulmustur (Tablo 4.7.). Sekil 4.7°de alt1 adet ¢alisma alanmnin egitim ve test veri

dagilimlar1 bulunmaktadir.

Calisma Alamt Veri Sayist Egitim Verisi Sayis1 Test Verisi Sayisi
(%70) (%30)
Kime 1 738 517 221
Kilime 2 941 659 282
Kime 3 1053 737 316
Kime 4 659 461 198
Kime 5 1211 848 363
Calisma Alanmin Tamami 4602 3222 1380

Tablo 4.7. Calisma alanlarina gore egitim ve test veri sayilari
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Sekil 4.7. Calisma alanlarina ait egitim ve test veri dagilimlar

4.5. Deger Tahmin Analizlerinin Gergeklestirilmesi

Tez galigmasinda konutlarin deger tahmin modellerinin Gretilmesi igin lineer
regresyon, yapay sinir agi (YSA), destek vektor makineleri (DVM), en yakin komsu
(KNN), Cobb Douglas, yeni hibrit matematiksel analizler gergeklestirilmistir.
Kimeleme analiz sonucu elde edilen bes kiime ve tim ¢alisma alan1 i¢in bu analizler

tek tek tretilmistir. Analizler i¢cin normalize edilmis egitim (%70) ve test (%30) verileri
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kullanilmistir. Bu modeller MSE, RMSE, MAE, MAPE ve R? hata metrik degerleri ile
karsilastirilmistir. Modeller sonucu elde edilen tahmin degerleri ile piyasa degerleri
karsilastirilmis, deger haritalar1 olusturulmustur.
4.5.1. Lineer regresyon analizinin gerceklestirilmesi

Calismada regresyon analizinin gergeklestirilmesi icin matematiksel modelde
bulunan degiskenler; bagimli degisken olarak konutlarm piyasa fiyatlari, bagimsiz
degisken olarak 51 kriterle olusturulmustur. Cok degiskenli regresyon analizinde
bagimsiz degiskenler (51 kriter) aymi anda degerlendirmeye alinarak bagimli
degiskendeki (piyasa fiyati) degisimi agiklamaya c¢alismistir. Sekil 4.8.’de kiime 1
calisma alani icin lineer regresyon analizi i¢in bagimli ve bagimsiz degiskenlerin IBM-
SPSS-22 yazilimina aktarilmasi islem 6rnegi yer almaktadir. Calisma SPSS yaziliminda
5 kimeye ait egitim veri seti i¢in lineer regresyon yontemi ile konut deger tahmini
yapilmistir. Ardindan her bir kiimeye ait modele o kiimenin test verileri uygulanarak

performans dlgtimleri gergeklestirilmistir (Tablo 4.8).
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Sekil 4.8. Kiime 1 bagiml ve bagimsiz degiskenlerin lineer regresyon modeli i¢in SPSS yazilimina

tanitilmasi
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Lineer Regresyon Model Ozeti

istatistikler
Standart

| | 5 Dizeltilmis andar Dahil Edilen

Galisma Alani R R R2 Sapma Dahil Edilen Konut Sayisi
Hatasi Kriter Sayisi

Kiime 1 ,632° 0.400 0.335 0.74731 50 466
Kiime 2 ,686° 0.471 0.434 0.76295 43 616
Kiime 3 ,763° 0.581 0.556 0.93089 42 693
Kiime 4 ,811° 0.658 0.617 0.25490 49 411
Kiime 5 ,751° 0.563 0.536 0.98001 50 797

| Al
(T;:n'famr: aninin 693° 0480 | 0471 |0.90258 51 3169

Tablo 4.8. Lineer regresyon egitme verilerine ait model dzeti

Tablo 4.9.°de analizler sonucu konut degerini pozitif ve negatif yonde etkileyen
kriterler belirtilmis ve bunlarin hangi oranda etkiledigi yer almaktadir. Regresyon
analizi sonucu incelendiginde kiime 1 ve kiime 2 ¢alisma bélgelerinin sehir merkezinde
yer almasi1 sebebiyle kriter agirliklarinda dahil edilmedigi goriilmiistiir. Kiime 1 ve
kiime 2 ¢alisma bdolgesi veri setindeki konutlarin sehir merkezine yakinlik konusunda
benzer Ozellikte yer aldigmi sOyleyebiliriz. Polis merkezine yakmlik Kkriterinin
kiimel’de biiyiik 6neme sahipken kiime 2, kiime 3 ve kiime 4 ¢alisma bdlgelerinde dahil
edilmedigi goriilmiistiir. Kiime 1 ¢alisma alani sehrin merkezinde yer almasi sebebiyle
de hava kirliligi kriteri bakimindan biiyiik agirlik degeri almistir. Calisma bolgesinin
tamami incelendiginde m? (briit) alaninm en onemli kriterler arasmda oldugunu
soylemek mumkinddir.

Regresyon analizinde belirtme katsayis1 olarak bilinen R? degeri, kurulan
denklemin uyum diizeyini belirtmektedir. Belirtme katsayisi sifira yakin ise kurulan
modelin uyumsuz, bire yakin ise uyumlu oldugunu goéstermektedir. Calisma bolgeleri
incelendiginde R? degeri kiime 4’de 0.658 olarak hesaplanmis ve analiz sonucu en

yilksek R? oldugunu séylemek mimkiindiir (Tablo 4.10.).
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Kime 1 Kime 2 Kume 3 Kime 4 Kime 5 Kime 6
(Constant) 89.728 36.148 37.808 -4.916 -26.025 -2.891
m2 (Briit) 0.477 0.664 0.645 0.186 0.373 0.490
m2 (Net) -0.266 -0.326 -0.159 -0.103 -0.043 -0.187
Oda Sayist 0.148 0.324 0.272 0.148 0.171 0.263
Balkon Sayisi 0.021 -0.196 -0.186 0.023 0.198 -0.051
Bina Yas1 -0.099 -0.074 -0.144 -0.116 -0.107 -0.109
Bulundugu Kat/ Kat Sayisi -0.002 0.005 -0.005 0.002 -0.015 -0.005
Isinma Sistemi 0.019 0.023 0.070 0.005 0.083 0.050
Tapu Durumu 0.071 0.029 0.073 0.013 0.052 0.043
Ana Yollara Yakmlik 0.236 -0.165 -0.165 -0.036 0.351 0.063
Ulasim Yollarina Yakimlik -1.720 -1.574 0.404 0.287 -1.058 -0.100
Demiryoluna Yakinlik -0.446 0.216 -0.082 0.050 -0.215 -0.150
Sehir Merkezine Yakinlik 1.402 1.254 0.098 0.265
Park Alamna Yakinlik -0.106 -0.033 0.053 -0.030 -0.001 -0.009
Piknik Alanina Yakinlik -0.031 0.120 0.031 -0.024 -0.209 0.002
Cocuk Parkina Yakinlik -0.116 -0.230 0.100 -0.003 -0.016 -0.014
IbadethaneAlanlarinaYakinlik 0.011 0.026 -0.016 0.010 0.014 0.011
Hastane Alanlarina Yakinlik 0.244 0.370 -0.406 0.030 0.317 0.034
Saglik Merkezine Yakinlik 0.097 0.035 -0.021 0.008 0.034 -0.016
Tlkokul Alania Yakmnlik 0.037 -0.005 0.065 0.036 -0.009 0.028
Lise Alanina Yakinlik -0.162 0.179 -0.110 -0.011 -0.126 -0.038
Kurs Alanma Yakinlik 0.023 -0.234 -0.184 -0.167 -0.256 0.086
Universite Alanina Yakinlk -0.325 0.051 -0.112 0.025 0.486 0.012
Resmi Kurumlara Yakinlik -0.008 -0.167 -0.002 0.031 0.023 0.068
Polis Merkezine Yakinlik -0.429 -0.190 0.136
AVM Alanina Yakinlk 0.012 -0.765 -1.072 -0.365 -0.142 -0.070
Pazar Yerine Yakinlik 0.367 0.177 -0.091 -0.033 0.210 -0.033
Top.Tas.Nok. Yakinlik (Tramvay) | 0.561 0.578 -0.140 0.039 -0.412 -0.048
Tren Garina Yakinlik -0.877 -1.777 0.233 -0.197 -0.180
Havaalanmina Yakinlik -4.218 -3.873 -1.404 0.566 0.060
Otogara Yakinlik 2.214 2.350 0.818 1.247 0.144
Sanayi Alanina Yakinlik 0.067 -0.099 -0.173 -0.266 -0.392 -0.220
Mezarliga Yakinlik -0.287 0.038 -0.221 -0.040 -0.020 -0.064
Is Merkezlerine Yakmlik 0.035 0.027 0.487 -0.290 0.423 -0.015
EglenceMekanlarinaYakinlik -0.075 0.025 -0.011 -0.020 0.009 0.007
Ticaret Alanina Yakinlik -0.038 0.036 -0.079 -0.018 -0.091 0.013
Itfaiye Istasyonuna Yakinlik -0.126 0.070 0.417 -0.163 -0.039 0.098
Askeri Alanlara Yakinlik -0.342 -0.277 -0.260 -0.088 -0.041 0.186
Nfus Yogunlugu -0.295 2.473 0.069 0.061 0.148 0.055
Egitim Durumu (flkokul) -0.586 0.429 -0.073 0.109 -0.067
Egitim Durumu (Lise) -0.029 0.074 -0.097 -0.035 -0.168
Egitim Durumu (Universite) -0.561 -0.014 0.206 0.048
GoOzde Mahalle Durumu 0.082 -0.157 0.134 -0.118 0.025
Gelisim Potansiyeli 0.155 0.134 0.000 -0.168 0.034
Egim -0.603 0.121 -0.117 0.080
Jeolojik Durum 0.200 -0.847 0.019 0.087 0.012
Iklim Durumu (Sicaklik) 0.742 -3.968 -0.009 -0.463 -0.051
Iklim Durumu (Nem) -0.292 4.782 -2.442 -0.051 0.976 0.092
Iklim Durumu (Riizgar) 0.009 0.046 0.134 -0.096 0.550 0.115
Hava Kirliligi (SO2) 3.663 -0.060 0.611 0.181
Hava Kirliligi (PMuo ) -3.316 -0.051 0.033 -0.442 -0.051




50

| Guraltu Kirliligi 0360 [0016 [0280  [0.059 0152 | -0.089
Tablo 4.9. Egitim verileri i¢in regresyon model sonucu degere etki eden kriterlerin agirliklar
Cahsma Alam | Yontem MSE RMSE MAE MAPE R’
Kiime 1 HIsEr 0.638 0.799 0.860 0.548 0.400
Regresyon

Kiime 2 HIsEr 0.656 0.810 0.605 0.615 0.471
Regresyon

Kiime 3 IS 0.907 0.952 0.712 0.631 0.581
Regresyon

Kime 4 LI 0.085 0.291 0.210 0.207 0.658
Regresyon

Kiime 5 HISr 1.047 1.020 0.816 0.734 0.563
Regresyon

Calisma .

Alanmnm s 0.827 0.910 0.765 0.730 0.480
Regresyon

Tamami1

Tablo 4.10. Veri setinin lineer regresyon model performans sonuglari

Analiz sonug¢larindan elde edilen standardizasyon histogram grafikleri Sekil
4.9.de yer almaktadir. Grafikler tahmin degerleri ve piyasa fiyatlariin hata histogramimi

ifade etmektedir.

Histogram Histogram
Kime 1 - Piyasa Fiyat Kiime 2 - Piyasa Fiyati

Mean = 6.88E-12
S0, Dav. = 0.967
=680

Frequency
Frequency

2 [ 2 [ 2 ] 2 4

Regression Standardized Residual Regression Standardized Residual

Histogram Histogram
Kiime 3 - Piyasa Fiyati Kiime 4 - Piyasa Fiyati

Mean = 5 14814

S0, Dav. = 0371 bean = 8,31E-14

e T3 ev. = 0
]

Frequency

Frequency

2 ] 2 4

Regression Standardized Residual 0
5 I 2 0 2 4 5

Regression Standardized Residual
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Histogram Histogram
Kiime § - Piyasa Fiyati Galigma Alaninin Tamami - Piyasa Fiyati

Frequency
Frequency

Regression Standardized Residual Regression Standardized Residual

Sekil 4.9. Lineer regresyon model sonucu histogram grafikleri

Piyasa fiyatlar ile analiz sonucu elde edilen tahmini degerler arasindaki dagilim
grafigi sonucunda yapilan c¢alismalarm yiksek dogrulukta oldugunu soylemek
mumkanddr (Sekil 4.10-4.15.).

Analiz sonucu egitim ve test veri setinde hesaplanan tahmin degeri ve piyasa
fiyatmin karsilastirmasini gosteren grafikler Sekil 4.10.- Sekil 4.11.- Sekil 4.12.- Sekil
4.13.- Sekil 4.14.- Sekil 4.15.’de yer almaktadir. R? dagilim grafikleri incelendiginde
belirtme katsayilar1 kiime 1 — 0.400, kiime 2 -0.471, kime 3 — 0.581, kiime 4 — 0.658,
kiime 5 — 0.563, ¢alisma alaninin tamami — 0.480 olarak hesaplanmistir. Elde edilen
sonuclarda ¢alisma alanlarmi biiyiikligu ve veri setlerinin yogunlugu dikkate alinmasi
gereken 6zelliklerdendir.

Analizi gerceklestirilen veri setlerinin testi gergeklestirilmis ve performans

degerleri Tabla 4.11.’de yer almaktadir.

Cahsma Alam MSE RMSE MAE MAPE R?
Kime 1 1.172 1.082 0.819 0.443 0.572
Kime 2 0.689 0.830 0.606 0.528 0.471
Kime 3 0.878 0.937 0.676 0.638 0.609
Kime 4 0.108 0.328 0.238 0.202 0.695
Kime 5 1.114 1.055 0.844 0.719 0.564
Calisma Alanimnin Tamami 0.828 0.909 1.913 0.777 0.505

Tablo 4.11. Lineer regresyon modelinin test sonucu performans degerleri
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‘Tahmin Degeri (Regresyon) - Egtim

Tahmin Daer (Regrasyon) - Test

Sekil 4.10. Kume 1 lineer regresyon model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtirilmast
(Egitim - Test)
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‘Tahmin Degeri (Regresyon) - Egtim

Tahmin Daer (Regrasyon) - Test

Sekil 4.11. Kime 2 lineer regresyon model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtirilmast
(Egitim - Test)

Fiyasa Daderi

Fiyasa Dederi

‘Tahmin Degeri (Regresyon) - Egtim

Tahmin Daer (Regrasyon) - Test

Sekil 4.12. Kime 3 lineer regresyon model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtiriimasi
(Egitim - Test)
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Fiyasa Dederi

®

106

08 11 112 114 116

‘Tahmin Degeri (Regresyon) - Egtim

Tahmin Deeri (Regresyon) - Test

Sekil 4.13. Kiume 4 lineer regresyon model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtirilmasi

Piyasa Dederi

(Egitim - Test)

Piyasa Deger

Tahmin Daer (Regresyon) - E5tim

Tahimin Defer (Regresyon) - Test

Sekil 4.14. Kime 5 lineer regresyon model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtirilmast

Piyasa Dederi

(Egitim - Test)

Piyasa Dederi

‘Tahmin Degeri (Regresyon) - Egtim

Tahmin Daer (Regrasyon) - Test

Sekil 4.15. Calisma alanimin tamamu lineer regresyon model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin

karsilagtirilmasi (Egitim - Test)
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4.5.2. Yapay sinir ag analizinin gerceklestirilmesi

Klimeleme calismasindan elde edilen 6 bdlge normalize edilmis veri seti ile
konutlarin piyasa fiyatlar1 ve degere etki eden kriterler Matlab R2017b yazilimina
yuklenerek, YSA model analizi gergeklestirilmistir. Sekil 4.16.’de yazilimda kullanilan
model diyagramu yer almaktadir.

Input

Hidden

E|0utput
Sekil 4.16. Matlab R2017b yaziliminda kurulan model diyagrami
Olusturulacak sistem igin 51 giris degiskeni (input), 1 ¢ikt1 degiskeni (output)

se¢ilmistir (Sekil 4.17). Katmandaki ndron sayisi ¢alismalarda 10 olarak kullanilmistir.

NOron sayisina deneme sonucu, istenilen performansa gelmesi ile karar verilmistir.
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Sekil 4.17. Matlab R2017b yaziliminda kriterlerin eklenmesi islemi

Calisma Alam Egitim R degeri | Test R degeri | Karma R degeri
Kume 1 0.840 0.684 0.787
Kume 2 0.810 0.778 0.797
Kume 3 0.825 0.852 0.828
Kume 4 0.812 0.854 0.827
Kiume 5 0.770 0.792 0.767
Calisma Alaninm Tamami 0.775 0.777 0.772

Tablo 4.12. Veri setinin YSA model performans sonucu R degerleri

Calisma bolgeleri incelendiginde R? degeri kiime 1’de 0.706 olarak hesaplanmis

ve analiz sonucu en yiiksek R? oldugunu séylemek miimkiindiir (Tablo 4.13.).
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Calisma Alam Yontem MSE RMSE MAE MAPE R?

Kime 1 YSA 0.334 0.578 0.023 0.486 0.706
Kime 2 YSA 0.379 0.615 0.446 0.553 0.656
Kime 3 YSA 0.618 0.786 0.577 0.590 0.681
Kime 4 YSA 0.060 0.245 0.173 0.205 0.660
Kime 5 YSA 0.859 0.927 0.737 0.733 0.593
%:rl:linr:i Alamnin | g 0.630 0.794 0.233 0.705 0.600

Tablo.4.13. Veri setinin YSA model performans sonuglari
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YSA modeli ile elde edilen grafige bakilarak verilerin dogruluk ve tutarlilik
degerleri incelendiginde belirlenen ¢alisma bodlgesi egitim verilerine ait piyasa degerler
ile YSA modeline girdikten sonra elde edilen egitim verileri arasindaki regresyon
modelinin R degerlerinde en basarili sonu¢ kiime 1 bolgesine aittir. Test verilerinde bu
deger kiime 3 bolgesinde yiiksek basariya sahip oldugunu sdyleyebiliriz. Tim veriler
icin elde edilen R degerinde ise kiime 3 bolgesi en yiiksek basariya sahiptir. Kiime 5
bolgesi bu R degeri bakimindan diger bolgelere gore daha az basariya sahiptir (Tablo
4.12.).

YSA analizi gergeklestirilen veri setlerinin testi gergeklestirilmis ve performans

degerleri Tablo 4.14.’te yer almaktadir.

Calhisma Alam MSE RMSE MAE MAPE R2
Kime 1 0.334 0.577 0.456 0.387 0.572
Kime 2 0.394 0.628 0.451 0.476 0.471
Kime 3 0.626 0.791 0.573 0.589 0.609
Kime 4 0.074 0.272 0.187 0.206 0.695
Kime 5 0.898 0.948 0.765 0.718 0.564
Calisma Alanimnin Tamami 0.644 0.802 1.712 0.756 0.505

Tablo 4.14. YSA modelinin test sonucu performans degerleri

Analiz sonucu egitim ve test veri setinde hesaplanan tahmin degeri ve piyasa

fiyatmin karsilagtirmasii gosteren grafikler Sekil 4.18-4.23’te yer almaktadir.

Tahmin Deeri (YS4) - E5tim Tahmin Deeri (YS4) - Test

Sekil 4.18. Kiime 1 yapay sinir ag model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtirilmasi
(Egitim-Test)
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Tahmin Deeri (YS4) - E5tim

Tahmin Deeri (YS4) - Test

Sekil 4.19. Kime 2 yapay sinir ag model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtirilmasi

Fiyasa Daderi

(Egitim-Test)

Fiyasa Dederi

Tahmin Deeri (YS4) - E5tim

Tahmin Deeri (YS4) - Test

Sekil 4.20. Kime 3 yapay sinir ag model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtirilmasi

(Egitim-Test)
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Tahmin Deeri (YSA) - E3tim

Tahmin Deeri {YSA) - Test

Sekil 4.21. Kiime 4 yapay sinir ag model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtirilmasi

(Egitim-Test)
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Fiyasa Dederi

15 16

Tahmin Deeri (YS4) - E5tim “Tahmin Deer (YSA) - Test

Sekil 4.22. Kime 5 yapay sinir ag model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtirilmasi
(Egitim-Test)

Piyasa Dederi
Piyasa Dederi

Tahemin Degeri (YS4) - E3tim Tahemin Degeri (YSA) - Test
Sekil 4.23. Calisma alaninin tamami yapay sinir ag model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin

karsilagtirilmasi (Egitim-Test)

4.5.3. DVM- kNN analizinin gerceklestirilmesi

Kimeleme calismasindan elde edilen 6 bolgeli veri seti ile konutlarin piyasa
fiyatlar1 ve degere etki eden Kkriterler Orange Canvas yazilimma yiiklenmistir.
Yazilimda yontem olarak Destek Vektor Makineleri (DVM) ve En Yakin Komsu (KNN)
makine 6grenme modelleri kullanilmistir. Bu yontemlerin kullanilmas: ile Karesel
Ortalama Hata (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE), Determinasyon Katsayis1 R?
Hesabi (R Square calculation) sonuglarina ulasiimastir.

DVM ve kNN ydntemlerini uygulamak Uzere makine 6grenme yazilimlarindan
biri olan Orange Canvas yazilimi kullanilmistir. Sekil 4.24.’te yazilimda kullanilan

model diyagrami yer almaktadir.
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Sekil 4.24. Orange Canvas yazilimimnda kurulan model diyagram

Yazilimda diyagramin Kurulabilmesi amaciyla 51 kriter ve c¢ikis Kriteri igin
konutlarin piyasa fiyatlari yazilima yiiklenmistir. 51 kriterden 1 sonug elde edilmesi

Select Columns-Orange modulii ile gergeklestirilmistir (Sekil 4.25.).
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Sekil 4.25. Orange Canvas yaziliminda kriterlerin eklenmesi islemi

Yapilan bu islem alti1 adet veri seti i¢in tekrarlanmistir. Calisma sonucu elde
edilen performans degerleri Tablo 4. 15.°te yer almaktadir. Model performanslari
incelendiginde DVM analizine gore k-NN analizinde gore daha basarili sonuclar elde

edilmistir.
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Analizi gergeklestirilen veri setlerinin testi gerceklestirilmis ve performans

degerleri Tabla 4.16.’da yer almaktadir.

Caligma Alam | Yontem MSE RMSE MAE MAPE R
DVM 0.166 0.407 0.374 0.032 0.809
Kime 1
KNN 0.325 0.570 0.427 0.036 0.626
DVM 0.156 0.395 0.353 0.030 0.847
Kiime 2
KNN 0.371 0.609 0.421 0.034 0.636
DVM 0.170 0413 0.377 0.031 0.913
Kime 3
KNN 0.541 0.736 0.521 0.042 0.725
DVM 0.072 0.268 0.216 0.019 0.620
Kime 4 KNN 0.054 0.232 0.172 0.015 0.717
DVM 0.187 0.432 0.402 0.033 0.910
”
Ume 5 KNN 0.550 0.741 0.545 0.043 0.737
Alaninin
- KNN 0.403 0.635 0.441 0.036 0.742
Tablo.4.15. Veri setinin DVM - KNN Model Performans Sonuglari
Caliyma Alam Yéntem MSE RMSE MAE | MAPE R?
DVM 0.164 0.405 0.366 0.031 0.825
Kume 1 KNN 0395 | 0629 | 0465 | 0039 0579
DVM 0.166 0.408 0.375 0.031 0.834
Kiime 2 kNN 0547 | 0739 | 0511 | 0041 0453
DVM 0.170 0413 0.377 0.031 0.914
Kiime 3 kNN 0633 | 079 | 0565 | 0046 0,681
DVM 0.077 0.277 0.223 0.020 0.674
Kiime 4 kNN 0108 | 0321 | 0221 | 0020 0562
DVM 0.193 0.439 0.411 0.033 0.909
Kime 5 kNN 0621 | 0788 | 0612 | 0048 0708
DVM 0.164 0.404 0.371 0.031
Calisma Alaninin 0.898
Tamami kNN 0.496 0.704 0.498 0.040 0.690

Tablo 4.16. DVM- kNN modellerinin test sonucu performans degerleri

Calisma sonucu her bir ¢aligma alani i¢in tekrarlanan model sonuclarina gore

egitim ve test veri setleri lizerinden tahmini degerler elde edilmis piyasa fiyatlari ile

uyumlarint gosteren egri grafikleri

Sekil 4.26-37.°de yer almistir. Degerlerin

dogruluklarinin karsilastirilmasi islemi denklem sonucu gosterilmis, deger haritalar

tiretilmistir.
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Sekil 4.26. Kime 1 DVM model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilastiriimasi
(Egitim-Test)
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Sekil 4.27. Kime 1 kNN model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtiriimast
(Egitim-Test)
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Sekil 4.28. Kime 2 DVM model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilastirilmasi
(Egitim-Test)



Fiyasa Daderi

Fiyasa Daderi

Fiyasa Dederi

®

o s Cf—‘m%jo oo
&

o0 ¢

Fiyasa Dageri

62

Tahmin Daer (KAN) - EGim

(Egitim-Test)

Fiyasa Dederi

Tahmin Deeri (kNN) - Test

Sekil 4.29. Kime 2 kNN model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilastirilmasi

Tahmin Deeri (DVM) - Egitim

(Egitim-Test)

Fiyasa Deeri

14
Tahmin Deeri (DVM) - Test

Sekil 4.30. Kime 3 DVM model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtiriimasi

Tahmin Daer (KAN) - EGim

Sekil 4.31. Kime 3 kNN model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilastirilmasi
(Egitim-Test)

Tahmin Deeri (kNN) - Test
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Fiyasa Dederi
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Sekil 4.32. Kime 4 DVM model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtiriimasi
(Egitim-Test)
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Sekil 4.33. Kime 4 kNN model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilagtiriimast
(Egitim-Test)
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Tahmin Deeri (DVM) - Egitm

Sekil 4.34. Kime 5 DVM model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilastirilmasi
(Egitim-Test)

“Tahmin Deeri (DVM) - Test



Piyasa Dederi

Piyasa Dederi

X
e o
L

Piyasa Dederi

Tahmin Deeri (KNN) - Egitim Tahmin Deeri (kNN) - Test

Sekil 4.35. Kime 5 kNN model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilastiriimast
(Egitim-Test)

Piyasa Dederi

Sekil 4.36. Calisma Alaninin Tamami DVM model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin

karsilagtirilmasi (Egitim-Test)

Fiyasa Degeri
Fiyasa Degert

Tahmin Deer (KNN) - Egitim Tahmin Deeri (kNN) - Test

Sekil 4.37. Calisma Alanmin Tamami KNN model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin

karsilagtirilmasi (Egitim-Test)
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4.5.4. Cobb Douglas hibrit model analizinin gerceklestirilmesi

Calismada Cobb Douglas analizinin gergeklestirilmesi i¢in  matematiksel
modelde bulunan degiskenlerde bagimli degisken olarak konutlarin piyasa fiyatlari,
bagimsiz degisken olarak 51 adet belirlenen kriterler olusturmustur. Sekil 4.38.’da kiime
1 caligma alani i¢in Cobb Douglas analizi i¢in bagimli ve bagimsiz degiskenlerin SPSS
yazilimma aktarilmasi iglem Ornegi yer almaktadir. Calisma SPSS yaziliminda 6 adet
bolgede egitim veri seti kullanilarak Cobb Douglas Hibrit modele gore konut deger
tahmini yapilmistir. Olusturulan matematiksel model test verilerine uygulanarak
performans olgiimleri gergeklestirilmistir.
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Sekil 4.38. Kime 1 bagimli ve bagimsiz degiskenlerin Cobb Douglas modeli i¢in SPSS yazilimima

tanitilmasi

Yapilan bu islem alt1 veri seti icin tekrarlanmistir. Veri setlerinde calisma
gerceklestirilirken Cobb Douglas yontemlerinde en iyi model dogrulunun tespit

edilmesi amaciyla performans sonuglar1 Tablo 4. 18.’de yer almaktadir.



66

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5 Kiime 6
Ao 0,000 22,850 0,000 0,108 0,000 0,019
m? (Briit) 7,050 0,232 1,48 0,966 1,739 1,686
m? (Net) -5,012 -0,097 -0,25 -0,408 -0,475 -0,717
Oda Sayist 1,745 0,112 1,95 0,999 1,154 1,055
Balkon Sayisi 1,114 -0,075 -0,98 0,134 0,961 -0,096
Bina Yasi -1,582 -0,021 -0,31 -0,843 -0,481 -0,365
Bulundugu Kat/ Kat Sayist -0,093 0,001 0,03 0,036 -0,091 -0,025
Isinma Sistemi 0,172 0,011 0,35 0,040 0,426 0,217
Tapu Durumu 1,194 0,012 0,38 0,103 0,396 0,212
Bo 40,702 222,781 127,90 0,000 0,014 0,831
Resmi Kurumlara Yakinlik 0,001 -0,007 -39,44 -1,964 0,056 3,504
Kurs Alanlarina Yakinlik 0,007 -0,008 -6,620 -6,059 -0,251 -4,054
Universite Alanlarma Yakmlik 0,181 0,012 1,980 -9,942 1,035 1,006
Demiryoluna Yakinlik -0,196 0,009 7,920 0,861 -0,522 -15,465
Ulasim Yollarina Yakinlik 0,072 -0,057 237,50 -15,857 -1,821 -14,519
Ana Yollara Yakinlik 0,107 -0,011 -45,310 -5,430 0,551 10,587
Tren Garina Yakinhk -1,304 -2,797 110,32 133,431 0,125 -7,528
Havaalanina Yakinlik -0,952 -0,275 -227,85 35,609 7,647 12,369
Otogara Yakinlik 0,835 0,164 -176,24 54,618 -3,275 -5,859
Sehir Merkezine Yakinlik 2,138 3,573 91,58 -22,202 -0,228 2,874
Cocuk Parkina Yakimlik -0,071 -0,017 28,75 -1,638 -0,171 4,542
Hastane Alanlarina Yakinlik 0,010 0,029 -100,96 -0,181 0,746 5,590
Askeri Alanlara Yakimlik -0,174 -0,007 131,94 -13,388 -0,521 1,159
Polis Merkezine Yakinlik -0,146 -0,634 -61,84 -78,559 -0,160 28,256
Mezarliga Yakinlik -0,163 0,015 -65,54 0,502 0,032 -6,501
Pazar Yerine Yakinlik 0,080 0,008 -1,75 -6,055 0,676 0,056
Eglence Mekanlarina Yakinlik -0,027 0,001 -2,23 -1,951 0,010 0,314
{badethane Alanlarina Yakinlik 0,000 0,001 -2,07 0,764 0,061 0,785
ilkokul Alamna Yakmnlik 0,016 1,612E-06 19,94 1,685 -0,031 1,750
Is Merkezlerine Yakinlik -0,036 0,016 69,13 -10,969 0,750 1,349
Itfaiye Istasyonuna Yakinhk 0,107 0,003 59,46 25,444 0,157 2,206
Lise Alanina Yakmlik -0,052 0,014 -28,58 0,441 -0,160 -2,018
Park Alanina Yakinlik -0,044 -0,001 8,85 -0,538 -0,012 -0,017
Piknik Alanina Yakimlik -0,001 0,002 -10,08 -0,051 -0,315 0,998
Saglik Merkezine Yakinlik 0,033 0,002 1,97 -0,078 0,060 -2,102
Sanayi Alanina Yakinlik -0,029 -0,043 124,25 -11,097 -0,711 -2,308
Ticaret Alanina Yakinlik -0,022 0,002 -24,28 -0,899 -0,168 0,372
Top.Tas.Nok.Yakinlik(Tramvay) 0,204 -0,035 36,66 17,586 -1,324 -3,137
AVM Alanina Yakmlik -0,049 -0,044 -52,33 10,628 -0,495 -11,760
Co -82,878 0,014 1,76 0,000 0,000 0,000
Niifus Yogunlugu 0,085 0,148 0,79 5,698 0,837 3,828
Egitim Durumu (ilkokul) -0,092 1,897 0,12 -1,200 3,537 16,143
Egitim Durumu (Lise) -0,167 -1,183 -0,80 -7,109 0,048 3,266
Egitim Durumu (Universite) -0,029 1,030 0,66 3,908 4,223 15,218
GoOzde Mahalle Durumu 0,009 -0,175 -0,51 4,276 -0,320 1,051
Gelisim Potansiyeli -0,024 0,977 0,14 -1,132 -1,689 1,155
Do 5,877 -5,492 0,06 20,492 0,000 1,866
Egim -0,402 0,107 0,22 0,099 -2,466 0,211
Jeolojik Durum 0,162 0,003 2,31 0,076 2,322 0,011
iklim Durumu (Sicaklik) 0,609 0,349 -0,41 -0,045 -7,102 0,065
iklim Durumu (Nem) -0,355 0,041 -0,20 -0,070 14,147 0,003
iklim Durumu (Riizgar) 0,087 0,048 0,29 -0,295 8,293 0,182
Hava Kirliligi (SO; ) 3,033 0,438 -0,61 0,023 10,856 0,156
Hava Kirliligi (PMy ) -2,829 0,423 -0,84 -0,098 -8,751 -0,068
Guriltt Kirliligi 0,209 -0,100 0,88 0,020 2,338 -0,040

Tablo 4.17. Egitim verileri i¢in Cobb Douglas model sonucu degere etki eden kriterlerin agirliklar
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Calisma Alam | Yontem  MSE RMSE MAE MAPE R2
. Cobb

Kime 1 Douglas 0.534 0.731 0.503 0.542 0.417

Kime 2 s 0.576 0.759 0.573 0.612 0.468
Douglas

Kime 3 s 0.926 0.963 0.732 0.661 0.625
Douglas

Kime 4 s 0.067 0.259 0.185 0.204 0.692
Douglas

Kime 5 Lo 0.937 0.968 0.766 0.728 0.578
Douglas

Galigmn Alermnm, | Hods 0.775 0.880 0.366 0.725 0.506

Tamami Douglas

Tablo.4.18. Veri setinin Cobb Douglas model performans sonuglar

Analiz sonucu egitim ve test veri setinde hesaplanan tahmin degeri ve piyasa

fiyatmm karsilastrrmasmi gosteren grafikler Sekil 4.39- 4.44°te yer almaktadir. Elde

edilen sonuclarda ¢alisma alanlarini biiyiikliigii ve veri setlerinin yogunlugu dikkate

alinmasi gereken 6zelliklerdendir.

Analizi gerceklestirilen veri setlerinin testi gergeklestirilmis ve performans

degerleri Tabla 4.19.’da yer almaktadir.

Cahsma Alam MSE RMSE MAE MAPE R?
Kime 1 0.640 0.800 0.638 0.415 0.333
Kime 2 0.644 0.802 0.592 0.528 0.370
Kime 3 0.945 0.972 0.726 0.681 0.528
Kime 4 0.101 0.318 0.227 0.203 0.583
Kime 5 1.087 1.042 0.838 0.719 0.490
Calisma Alanimin Tamami 0.809 0.899 1.815 0.774 0.495

Tablo 4.19. Cobb Douglas modelinin test sonucu performans degerleri
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Sekil 4.39. Kiime 1 Cobb Douglas model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilastirilmasi

(Egitim - Test)
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Piyasa Degeri

Sekil 4.40. Kime 2 Cobb Douglas model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilastirilmasi
(Egitim - Test)
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Sekil 4.41. Kime 3 Cobb Douglas model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilastirilmasi
(Egitim - Test)
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Sekil 4.42. Kime 4 Cobb Douglas model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilastirilmasi
(Egitim - Test)
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Piyasa Dederi

Piyasa Dederi

Sekil 4.43. Kime 5 Cobb Douglas model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin karsilastirilmasi
(Egitim - Test)

Piyasa Dederi
Piyasa Dederi

Tahmin Deeri (Cobb Douglas) - Egitim Tahmin Deleri (Cobb Douglas) - Test

Sekil 4.44. Caligma alaninim tamami Cobb Douglas model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin

karsilagtirilmasi (Egitim - Test)

4.5.5. Yeni hibrit matematiksel analizinin ger¢eklestirilmesi

Yapilan literatlir taramasina gore tasinmaz degerleme ¢alismalarinda genellikle
kullanilan  yontemler piyasa degeri ile iliski kurularak tahmin degerinin
hesaplanmasidir. Calismada dogrusal ve dogrusal olmayan modelin biitiinlesmis hali
olan Cobb Douglas hibrit modeli kullanilmustir. Ilk olarak kriterlerin cok 6lgttlii karar
analizlerinden Best-Worst yontemi ile agirliklar1 belirlenmistir. Agirliklandirilan
kriterler Cobb Douglas hibrit modeline entegre edilerek yeni hibrit matematiksel model

olusturulmustur.
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Asagida yeni hibrit matematiksel model denklemi yer almaktadir.
Yi=Ao* (KiA*KAZ% ) + Bo*(L1BM*LoB2%. ) + Co* (M1 T *M%2%* )
+Do*(N1P*NoP2* ) (4.1)
Ao, Bo, Co, Do = Ana kriter agirliklar
A1, Az, As ... = Fiziksel 6zelliklerin kriter agirliklari
B1, B2, B3 ... = Konumsal 6zelliklerin kriter agirliklari
Ci1, Cz, Cs3 ... = Mahalli 6zelliklerin kriter agirliklar:
Dy, D2, D3 ... = Yerustu-yeralt1 0zelliklerin kriter agirliklari
K1, K2, Ks...=Normalize edilmis fiziksel kriterler
L1, L, L3 ...=Normalize edilmis konumsal kriterler
M1, M2, M3 ...=Normalize edilmis mahalli kriterler
N1, N2, N3 ...=Normalize edilmis yerUstU-yeralt1 Kriterler

Best-Worst yontemi ile tahmin degerinin belirlenmesinde etken olan kriterden en
iyilerinin ve en Kkotilerinin  karar vericiler (uzmanlar) tarafindan belirlenmesi
saglanmistir. En iyi ve en kotl kriterin belirlenmesi sonucu, ilk olarak en iyiden
digerlerine dogru 1 ile 9 arasinda derecelendirilmis degerlendirme matrisi ile dnem
derecelerinin belirlenmesi, daha sonra digerlerinden en kotlye dogru 1 ile 9 arasinda
derecelendirilmis  degerlendirme matrisi ile 6nem derecelerinin  belirlenmesi
saglanmistir. Calismada kullanilan Kriterler dort ayr1 ana grupta incelenmistir. Daha
sonra en iyi kriterin diger Kriterlere gore tercihi ardindan diger kriterlerin en kétu Kritere
gore tercihleri Gzerine degerlendirme yapilmistir. Tablo 4.20°de ana Kkriterlerin

degerlendirme 6rnegi yer almaktadir.

Best-Worst Adim 1: En Iyi ve En Kot Kriteri Belirleme

En lyi Kriter | Ao En Kéti Kriter ‘ Do

Best-Worst Adim 2: En Iyiden Digerlerine Dogru Degerlendirme (Ag vektoriniin bulunmast)
Ag Bo Co Do

En lIyi Kriterden Diger Kriterlere Gore | 1 3 4 5

Tercih Oram

Best-Worst Adim 3: Digerlerinden En Kétuye Dogru Degerlendirme (Aw vektoriniin bulunmast)

Ao Bo Co DO

Diger Kriterlerden En Kot Kritere Gore | 5 3 2 1
Tercih Orani

Tablo 4.20. Karar vericiler tarafindan yapilan ana kriterlerin degerlendirmesi
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Yapilan degerlendirme sonrast MS Excel ¢oziicii eklentisi kullanilarak dogrusal
programlama modeli kurulmus, agirliklar belirlenmistir (Tablo 4.21.). Ana kriterlerin
agirliklandirilmasi sonucu en etken olan 0.545 ile fiziksel 6zellikler olmustur. Yeralti-
yeristi Ozellikler (0.094) konutlarin degerlemesi kapsaminda kurgusundan sebep en
diisiik etkiye sahip kriter olmustur. Agirliklarin belirlenmesinin ardindan tutarlilik
oraninin hesaplanmasi i¢in en iyi kriterin en kotii kritere baskilik oranma gore tutarlilik
endeksi her iki degerlendirme i¢in ayr1 ayr1 belirlenmistir. Ana kriterlerin tutarlilik orani
0.046 olarak hesaplanmigtir. Her grubun tutarlilik orani1 0.10 degerinden kiigiiktiir. Bu

durumda her grubun kriterlerinin agirliklandirilmasi tutarlidir.

Kriterler agirliklarin belirlenmesinin ardindan yeni matematiksel hibrit model
icin MS Excel programinda hesaplama gergeklestirilmistir. Bu her bir ¢alisma alani i¢in
tekrarlanmistir. Veri setlerinde en iyi model dogrulunun tespit edilmesi amaciyla

performans sonuglar1 Tablo 4. 22.’de yer almaktadir.

Matematiksel model sonucu egitim ve test veri setinde hesaplanan tahmin degeri
ve piyasa fiyatinin karsilagtirmasmi gosteren grafikler Sekil 4.45- 4.50’de yer
almaktadir.

Analizi gergeklestirilen veri setlerinin testi gergeklestirilmis ve performans

degerleri Tabla 4.23.”de yer almaktadir.
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ﬁ?ﬁerler Kod | Asrhk | Kod | AltKriterler Agarhik earhik
Fiziksel Ao 0.545 A m? (Brit) 0.049 0.044
Ozellikler A, m? (Net) 0.111
Az Oda Sayisi 0.074
Ay Balkon Sayzisi 0.063
As Bina Yas1 0.221
As Bulundugu Kat/ Kat Sayisi 0.148
A; Ismnma Sistemi 0.088
As Tapu Durumu 0.246
Konumsal Bo 0.206 B Resmi Kurumlara Yakmlik 0.024 0.0345
Ozellikler B Kurs Alanlarmna Yakimlik 0.025
Bs Universite Alanlarina Yakinlhk 0.013
B4 Demiryoluna Yakinlik 0.022
Bs Ulasim Yollarina Yakinlik 0.101
Bs Ana Yollara Yakilik 0.056
B Tren Garina Yakinlik 0.011
Bs Havaalanina Yakimlik 0.004
By Otogara Yakinlik 0.015
B1o Sehir Merkezine Yakinlik 0.056
B1i1 Cocuk Parkia Yakinlik 0.065
Bis Hastane Alanlarma Yakinlik 0.032
Bis Askeri Alanlara Yakinlik 0.012
B4 Polis Merkezine Yakinlik 0.006
Bis Mezarliga Yakinlik 0.014
Bis Pazar Yerine Yakinlik 0.033
Bi7 Eglence Mekanlarmma Yakmlik 0.025
Bis Ibadethane Alanlarina Yakimlik 0.025
Bio Ilkokul Alanina Yaknlik 0.103
Bao Is Merkezlerine Yaknlik 0.033
B Itfaiye Istasyonuna Yakinlik 0.018
Ba2 Lise Alanma Yakinlik 0.042
B2s Park Alanma Yakinlk 0.035
B24 Piknik Alanina Yakinlik 0.020
Bs Saglik Merkezine Yakinlk 0.063
Bs Sanayi Alanma Yakinlik 0.024
Bo7 Ticaret Alanina Yakinlik 0.012
Bas Top.Tas.Nok. Yakinlik(Tramvay) | 0.035
Bog AVM Alanina Yakinlik 0.075
Mabhalli Co 0.155 Cy Niifus Yogunlugu 0.056 0.033
Ozellikler C, Egitim Durumu (ilkokul) 0.089
Cs Egitim Durumu (Lise) 0.107
Cy Egitim Durumu (Universite) 0.134
Cs GoOzde Mahalle Durumu 0.179
Cs Gelisim Potansiyeli 0.435
Yeralti- Do 0.094 D, Egim 0.072 0.0219
yerustu D; Jeolojik Durum 0.336
ozellikler D3 iklim Durumu (Sicaklik) 0.109
Dy Iklim Durumu (Nem) 0.087
Ds Iklim Durumu (Riizgar) 0.072
D¢ Hava Kirliligi (SO; ) 0.145
Dy Hava Kirliligi (PMg ) 0.145
Ds Gurilti Kirliligi 0.034

Tablo 4.21. Kriterlerin Best-Worst yontemine gore optimal agirlik degerleri
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Calisma Alam Yontem MSE RMSE MAE MAPE R?
Yeni Hibrit
Kime 1 Matematiksel 1.236 1.112 0.706 0.880 0.229
Model
Yeni Hibrit
Kime 2 Matematiksel 1.334 1.154 1.968 0.927 0.180
Model
Yeni Hibrit
Kime 3 Matematiksel 1.776 1.332 1.146 0.977 0.352
Model
Yeni Hibrit
Kime 4 Matematiksel 1.045 1.022 0.959 0.480 0.252
Model
Yeni Hibrit
Kime 5 Matematiksel 1.730 1.315 1.085 0.956 0.206
Model
Calisma Alanmin Yeni Hib.rit
T Matematiksel 1.468 1.212 0.706 1.092 0.302
amami
Model
Tablo.4.22. Veri setinin yeni hibrit matematiksel model performans sonuglari
Calisma Alam MSE RMSE MAE MAPE R?
Kime 1 1.203 1.097 0.927 0.670 0.240
Kime 2 1.267 1.126 0.935 0.777 0.160
Kime 3 1.842 1.357 1.169 1.026 0.413
Kime 4 1.074 1.036 0.969 0.466 0.281
Kime 5 1.694 1.302 1.049 0.887 0.243
Calisma Alanimnin Tamami 1.473 1.214 1.569 1.162 0.314

Tablo 4.23. Yeni hibrit matematiksel model modelinin test sonucu performans degerleri

Piyasa Deder

18 22 124 126 128 3 B2 134 136 138

Tahmin Degeri (Yeni Hibrit Matematiksel Model) - E5itim

14

142

122 124

126

128 3 B2

Tahmin Degeri (Yeni Hibrit Matematiksel Model) - Test

Sekil 4.45. Kime 1 yeni hibrit matematiksel model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin

karsilagtirilmasi (Egitim - Test)




74

I 15 @
5 X
]
)
" ov%o *
3 L
:i ® E (<]
? S ? ; o
%000 o o
® @
2 SCow 8 -
@ [ )
(-] (] ]
°® Q o e
1 @
T e T e e W
Sekil 4.46. Kime 2 yeni hibrit matematiksel model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin
kargilagtirilmasi (Egitim - Test)
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Sekil 4.47. Kime 3 yeni hibrit matematiksel model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin
karsilagtirilmasi (Egitim - Test)
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Tahmin Deler (Yeni Hibrit Matematiksel Model) - Egitim

Sekil 4.48. Kime 4 yeni hibrit matematiksel model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin

Tahrin Deier {¥eni Hibrit Motematikse! Model) - Test

karsilagtirilmasi (Egitim - Test)
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Sekil 4.49. Kime 5 yeni hibrit matematiksel model sonucu tahmin degeri ve piyasa degerlerinin

kargilagtirilmasi (Egitim - Test)
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Tahmin Degeri (Yeni Hibrit Matematiksel Model) - Egitim Tahmin Deeri (Yeni Hibrit Matematiksel Model) - Test

Sekil 4.50. Calisma alaninin tamami yeni hibrit matematiksel model sonucu tahmin degeri ve piyasa

degerlerinin karsilastirilmasi (Egitim - Test)
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1 Sonuglar

Tasinmaz degerlerinin dogru sekilde belirlenmesi ile kamulastirma, yatirim,
vergilendirme, rayi¢ deger tespiti, kentsel doniislim uygulamalari, ipotek, bilirkisilik
raporlar1 gibi bir¢ok alanda kullanilabilmektedir. Tarafsiz sekilde siirdiiriilebilirligin
devam edebilmesi icin tasmmazlara uygun yontem ve kriterlerin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu yontem ve kriterler her bir tasinmaz igin degerlendirilebilmesi igin
belli bir sisteme ihtiyag duyulmaktadir. Bu yontemler i¢in gesitli tasinmaz degerleme
yontemleri s0z konusudur. Tasinmazlar1 deger tespitinde belirlenecek olan kriterler, bu
kriterlerin hangi analizde uygulanacagi, bolgelerin degerde farkliliga sebep olabilecegi
konular1 oldukga Onemlidir. Ilk olarak tasinmaz degerlemenin yapilacagi bolgede
kriterlerin bolge bazinda tespit edilmesi gerekmektedir. Dogru ve saghkli deger
tespitinin gergeklestirilmesi ile bir¢cok alana altlik olusturulacagi sdylenebilir.

Tez calismasinda Konya ili Selguklu, Meram, Karatay ilceleri merkez
mahallelerine ait fiziksel, konumsal, mahalli ve yerustii-yeralt1 6zellikleri ile alt kriterler
olmak tizere toplam 51 kriter belirlenmistir. Ardindan ¢aligma bolgesi mekansal kisith
kiimeleme analizi ile 5 bdlgeye ve tiim ¢alisma alani ile toplam 6 bolgeye ayrilmis
analiz calismalar1 bu bolgeler kapsaminda incelenmistir. Veri seti analizlere
baslanmadan 6nce belli bir standarttan olusmasi i¢in normalizasyon islemi yapilmistir.
Ardindan 5 bolge ve calisma alanmin tamami %70 egitim, %30 test verisi olacak
sekilde ayrilmistir. Bu veri setine lineer regresyon, yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri, k- en yakin komsu, Cobb Douglas, yeni hibrit matematiksel model analizleri
uygulanmustir. Bu analizlerin performans degerleri (MSE, RMSE, MAE, MAPE, R?)
karsilastirilmistir (Sekil 5.1.- Sekil 5.2.— Sekil 5.3.- Sekil 5.4.- Sekil 5.5.- Sekil 5.6.). En
iyi analizin yorumlanmasi icin RMSE ve MAE degerinin kiigiik, R? degerinin biiyiik
olmas1 incelenmistir.

Kriter 6zellikleri incelendiginde konumsal kriterlerin bir konutun degerinde
onemli yere sahip oldugu diisiiniilse de fiziksel 6zellikler 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
belirlenen kriterlerin caliyma bolgelerine gore farklilik gostermektedir. Tasmmaz
degerlemede belirlenen kriterler ayn1 zamanda insanlar tarafindan oncelik siralamasinda

farklilik gostermektedir (Unel, 2017).
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Kiime 1 caligma bolgesi i¢in analizlerin performans degerleri incelendiginde en
basarili sonucun DVM oldugu bunu takip eden basar1 degeri yiiksek olan bir diger
analiz ise YSA oldugu belirlenmistir (Sekil 5.1.).

Kimel

MSE

RMSE MAE MAPE R2

M Lineer Regresyon MYSA B DVM kNN ® Cobb Douglas ™ Yeni Hibrit Matematiksel Model
Sekil 5.1. Kiime 1 analiz sonug grafigi
Kiime 2 galigma bolgesi i¢in analizlerin performans degerleri incelendiginde en
basarili sonucun DVM oldugu bunu takip eden basar1 degeri yiliksek olan bir diger

analizlerin ise YSA ve k-NN analizleri oldugu belirlenmistir (Sekil 5.2). Yeni hibrit

matematiksel model en diisiik performans degerlerinden olugsmaktadir.

Kime?2

II. Il III II il 1 II |II L.
MSE

RMSE MAE MAPE R2

M Lineer Regresyon MYSA B DVM kNN ® Cobb Douglas ™ Yeni Hibrit Matematiksel Model

Sekil 5.2. Kiime 2 analiz sonug grafigi
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Kiime 3 galigma bolgesi i¢in analizlerin performans degerleri incelendiginde R?
degerinde DVM analizi 0.913 ile en yiiksek degere sahiptir. Basarisi yliksek bir diger
analiz ise K-NN analizidir (Sekil 5.3.).

Kime3

MSE

RMSE MAE MAPE R2

M Lineer Regresyon MYSA B DVM kNN ® Cobb Douglas ™ Yeni Hibrit Matematiksel Model

Sekil 5.3. Kiime 3 analiz sonug grafigi

Kiime 4 calisma bolgesi i¢in analizlerin performans degerleri incelendiginde
performans degeri en yiiksek analiz k-NN analizidir. Basaris1 en diigiik olan analizin
diger analizlerde oldugu gibi yeni hibrit matematiksel analiz oldugunu sdylemek

miimkiindir (Sekil 5.4.).

Kime4

MSE

RMSE MAE MAPE R2

M Lineer Regresyon MYSA B DVM kNN ® Cobb Douglas ™ Yeni Hibrit Matematiksel Model

Sekil 5.4. Kiime 4 analiz sonug grafigi
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Kiime 5 caligma bolgesi icin analizlerin performans degerleri incelendiginde
Kiime 3’teki gibi R? degerinde DVM analizi 0.910 ile en yiiksek degere sahiptir (Sekil
5.5.).

Kime5

MSE

RMSE MAE MAPE R2

M Lineer Regresyon MYSA B DVM kNN ® Cobb Douglas ™ Yeni Hibrit Matematiksel Model

Sekil 5.5. Kiime 5 analiz sonug grafigi

Calisma alanmnin tamami i¢in analizlerin performans degerleri incelendiginde
DVM analizinin en yiiksek degere sahip oldugu bunu takip eden bir diger analizin ise k-
NN analizi oldugu tespit edilmistir (Sekil 5.6.).

Calisma Alaninin Tamami

MSE

RMSE MAE MAPE R2

M Lineer Regresyon MYSA B DVM kNN ® Cobb Douglas ™ Yeni Hibrit Matematiksel Model

Sekil 5.6. Calisma alanmin tamami analiz sonug grafigi
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5.1.1. Deger haritalarinin incelenmesi

Sozel ve sayisal tiim verilerin CBS kullanilarak harita formatin doniistiiriilmesi
tasinmaz degerlemede en sik kullanilan alanlardan biridir. Calismanin  son
asamalarindan biri olan bu boliimde analizlerde hesaplanan tahmin degerleri veri setine
dahil edilmistir. Piyasa fiyat1 ve tahmin degerlerinin karsilastirilmasinin
gerceklestirilmesi igin ayr1 ayri deger haritalar1 olusturulmustur (Sekil 5.7- 5.12.). Bu

deger haritalarinin olusturulmasi i¢in ArcGIS Pro yazilimi kullanilmistir.
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Sekil 5.7. Kiime 1’¢ ait piyasa fiyati haritasi ve analizler sonucu elde edilen deger haritalari
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Sekil 5.12. Calisma alaninin tamamina ait piyasa fiyati haritas1 ve analizler sonucu elde edilen deger

haritalar

Olusturulan deger haritalar: incelendiginde performans degerler sonuglarinda da
ifade edildigi gibi piyasa fiyatlarima yakin sonuglar elde edilmistir. Calisma alaninin
tamami bazinda incelendiginde sehir merkezinde yer alan konutlarda daha basarili
tahmin degerleri tiretildigi tespit edilmistir.

5.1.2. Basan haritalarinin incelenmesi

ArcGIS Pro yaziliminda c¢alisma bolgelerine ve analizlere goére basari
yiizdelerini ifade eden tematik haritalar Gretilmistir (Sekil 5.13- 5.18.). Piyasa degeri ve
analiz degerlerine gore basarilar1 ifade edilmistir. Tiim bolgelerde analizler kapsaminda
inceledigimizde yeni hibrit matematiksel analizin basarisinin diisiik oldugunu
belirlenmistir. Yeni hibrit matematiksel model i¢in taginmaz degerleme konusunda daha
uzman Kkisilerin goriisleri almarak iyilestirilebilecegini soyleyebiliriz. Kime 3
bdlgesinde yeni hibrit matematiksel modelde basar1 ylizdesi %77’ye kadar diismektedir.
Bu da diger analizlerle karsilastirildiginda diger analizler gibi yliksek basariya sahip
oldugunu gostermektedir. Sonuglarin Kiime 4 bdlgesinin diger bolgelere gore basarmin

daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Kiime 4 bolgesinde k-NN analizi sonucu en basar1
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degerinin en diisiik %90’dan basladig1 hesaplanmistir. Bu da saglikli deger tespitinin

gerceklestirildigini ifade etmektedir. Kiime 1, kiime 2, kiime 3, kiime 5 ve ¢alisma

alaninin tamamina ait analizler incelendiginde DVM analizinin daha basarili, yeni hibrit

matematiksel modelin daha az bagsartya sahip oldugunu soyleyebiliriz. Kiime 4

bdlgesine ait analizler incelendiginde k-NN analiz analizinin daha basarili, yeni hibrit

matematiksel modelin daha az basariya sahip oldugunu gérinmektedir.
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Sekil 5.18. Calisma alaninin tamamina ait analiz sonuglarina gére basar1 haritalar

5.2 Oneriler

Ulkemizde tasmmaz degerleme konusunda bir standart bulunmadigindan

diizenleme yapilarak objektif, tarafsiz, hassas bir sekilde tiim alanlarda kullanilabilirlik

saglanabilir. Siirdiiriilebilir tasinmaz degerleme ile ¢alisma bolgelerine gore saglikl

sonuglarin elde edilebilmesi i¢cin dogru kriterler belirlenmesi gerekmektedir. Yanlis

verilerin analizleri yaniltici etkisinden kurtulabilmek i¢in resmi kurumlardan temin

edilebilecek bir altyapmin olusturulabilmesi kolaylik saglayabilir. Ayni1 zamanda

konutlarin kiyaslanarak deger tahminin gergeklestirilmesinde biiyiik ¢aligma bdlgeleri
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yerine daha kiiciik bdolgelere ayristirilarak tahmin degerlerinin  belirlenmesi
onerilebilmektedir.

Deger haritalar1 ile giincel sekilde vatandaslarin kolaylikla ulasabilecegi bir
sistemin lretilebilecegi sdylenebilir. Tasinmaz degerine etki eden kriterler, bolgeler ve
analizlere gore farkli farkli sonuclara ulastifimizi soyleyebiliriz. Analizlerin
karsilastirilmasi ile de daha objektif sonuclar elde edilebilmektedir. Bu nedenle birkag
analizin karsilagtirilmasi ile karar vermek daha dogru olabilir. Bu siirdiiriilebilirligin
devam edebilmesi i¢cin CBS tabanli veri setinin depolanmas: ile kisa bir siirede giincel
tahmin degerlerinin olusturulmasina kolaylik saglayabilmektedir.

Toplu tasinmaz degerleme calismasi bir lilkenin ekonomik anlamda da biiyiik
kazang saglayacagi konulardan biridir. Bu toplu tasinmaz degerlemede de siirdiiriilebilir
olmas1 Onemlidir. Gelistirilmis olan yeni hibrit matematiksel analiz ile amaca
ulagilabilecegi distliniilmektedir. Yeni hibrit matematiksel analizde agirliklarm BWM
ile belirlenmesinin ardindan Cobb-Douglas hibrit modele entegre edilmesi ile taginmaz
deger tahmini gercgeklestirilmektedir. Bu analizde diger analizlerden farkli olarak
tasinmaz degerin tahmin edilmesinde guincel piyasa fiyat: kullanilmadan matematiksel
model gelistirilmistir. Diger analizlere yer alan piyasa fiyatlarmin gecerlilik siiresi
bulunmaktadir. Bu da gergeklestirilen analizlerin  belirli  donemler igin
kullanilabilecegini gostermekte, zamana bagimli oldugunu ifade etmektedir. Ayni
zamanda sonu¢ haritalarinin basar1 yiizdeleri incelendiginde yiksek degerlere sahip
oldugunu séylemek miimkiindiir. Model basarilarinda %100’e ¢ok yakin olmasinin da
mimkin olamayacagmi séyleyebiliriz. Ciinkii piyasa fiyatlar1 arz-talep dengesine gore
belirlenmektedir. Bu degere de bir¢ok degisken sebep olmaktadir.

Toplu degerleme icin yeni hibrit matematiksel analizin uygun bir yéntem
oldugunu ve kullanilabilecegini sdyleyebiliriz. Piyasa fiyatinin analize dahil edilmesi ile
deger tahminin gerceklestirilmesinde bagimliligin olacagi ve siirdiiriilebilir deger
tahminin gergeklestirilemeyecegini gostermektedir. Ayni zamanda bu modelde
kriterlerden birinin kullanilmamas1 veya eklenmesi durumunda alt basliklar iizerinden

agrrhiklandirma isleminin giincellenmesi yeterli olabilecektir (Sisman vd., 2023).
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