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COGRAFI BILGI SISTEMLERI ENTEGRELI MAKINE
OGRENMESINE DAYALI TOPLU TASINMAZ DEGERLEME
MODELININ GELISTIRILMESI

OZET

Kiiresel arazi idaresi sisteminin temel fonksiyonlarindan biri olan arazi degeri ile
planlama, vergilendirme, imar uygulamalar1 gibi miilkiyete dayali bir¢ok islemde
kargilagilmaktadir.  Bu baglamda tasinmaz degerinin uluslararasi standartlara
uygun, nesnel yaklagimlar ile degerlendirilmesi oldukca onemlidir. Teknolojinin
ilerlemesiyle birlikte Cografi Bilgi Sistemleri (CBS), Yapay Zeka ve Makine
Ogrenmesi, Bulut Bilisim, Yap: Bilgi Modelleme gibi akilli sistemlerin degerleme
uygulamalarinda kullanim1 artmakta, tasinmazlarin degeri yiiksek dogrulukla, hizl
bir sekilde belirlenebilmektedir. Tasinmazlarin tekil degerlemesinde kullanilan Emsal
Kargilagtirma, Gelir, Maliyet gibi klasik yontemlerden farkli olarak toplu degerleme
yontemi bilisim sistemlerinden faydalanarak genis alanlarda ¢ok sayida tasinmazin
topyekiin degerlendirilmesini miimkiin kilmaktadir. ~ Ote yandan arazi idaresi
sistemlerinin kavramsal model tasarrminda ISO standardi olan Arazi Idaresi Alan
Modeli (LADM)’yi benimseyen iilkeler, tasinmaz degerleme amach iilke profillerini
olusturarak siiregleri daha etkin bir sekilde yiiriitmeyi hedeflemektedirler. Degerleme
calismalarinda CBS ve Makine Ogrenmesine dayali yontemlerin 6n plana ¢iktig
goriilse de bu iki yaklagimin biitiinlesik kullaniminin yer aldigi ¢aligmalar oldukca
sinirhidir. Ayrica toplu degerleme calismalarinda tasinmazlarin yiizol¢iimii, oda sayisi
gibi fiziksel Ozelliklerine yogunlasilmakta, de8eri oldukca etkileyen konumsal ve
cevresel faktorler yeterince analiz edilmemektedir.

Tez calismasi kapsaminda CBS ve Makine Ogrenmesi yontemleri biitiinlestirilerek
hibrit bir degerleme yontemi gelistirilmig, konumsal analizlerle degerleme verilerinin
zenginlestirilmesi amaclanmustir.  Oncelikle Birlesik Krallik ¢alisma bolgesinde
LADM’ye dayali bir kavramsal model tasarimi yapilmis, fiziksel modele gecis
asamasinda agik kaynakli PostgreSQL/PostGIS veritabani olusturulmustur. Daha
sonra CBS destekli Nominal Degerleme Yontemi ile yakinlik, yiizey, goriiniirliik
gibi konumsal analizler gerceklestirilmis, nominal arsa deger haritasi olusturulmustur.
Birlesik Krallik Kraliyet Arazi Kayit Kurumu tarafindan agik lisans ile paylasilan
gercek konut satig verileri kullanilarak Lineer Regresyon, Rastgele Orman, XGBoost,
CatBoost gibi cesitli Makine Ogrenmesi regresyon yontemleri ile toplu degerleme
calismas1 gerceklestirilmistir. Konumsal kriterler eklenmeden 6nce gerceklestirilen
regresyon analizi sonucunda Makine Ogrenmesi modellerinin yeterli dogruluga
ulagamadiklar1 goriilmiistiir. CBS analizleri sonrasi elde edilen konumsal kriterlerin
nominal puanlari1 6znitelik zenginlestirme yoluyla degerleme verisindeki taginmazlara
aktarilmigtir.  Konumsal kriterlerin eklenmesi sonrasi gerceklestirilen regresyon
analizinde R? degerinin yaklastk %39, MAPE degerinin ise %27 civarinda
tyilestirildigi, yapilan oran analizleri sonucunda da caligmanin toplu degerleme
standartlarina uygun sekilde yeterli dogruluga ulastig1 gozlemlenmistir.
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Ote yandan global regresyon modellerinde kriterlerin mekansal otokorelasyonu ve
bolgesel onem diizeyleri dikkate alinmazken tiim calisma bolgesi icin sabit bir
kriter agirhigi alinmaktadir. Oysa degeri etkileyen faktorler konuma, ¢evresel ve
sosyo-ekonomik etkilere bagli olarak degiskenlik gosterebilmektedir. Mekansal
otokorelasyonun hesaplanmasi ve tiim kriterlerin 6zelliklerine bagl olarak deger bol-
gelerinin olusturulmasi i¢in Nominal Agirlikli Cok Degiskenli Mekansal Kiimeleme
Yontemi gelistirilmistir. Bu yontem ile bes farkli deger bolgesi tespit edilmis, her
bir kiimede lokal regresyon modelleri olusturularak degerleme dogrulugu artirilmis,
bolgelere 6zgii kriter onemleri ve agirlik katsayilar1 elde edilmigtir. Kriter onem
skorlarinin i¢in hem permiitasyon tabanli 6znitelik 6nemi hem de oyun teorisine
dayanan SHAPIley degerleri hesaplanmistir. Boylece degiskenlerin bolgesel olarak
degeri hangi yonde, ne derecede etkiledigine dair sonuglar elde edilmistir.

Yapay zeka yontemlerinde onyargi ve varyans dengesi, modelin 6grenme karakterini
ortaya koyan o6nemli bir gostergedir. CBS ve Makine Ogrenmesi yontemleri ile
gelistirilen yontem, genellestirilebilirli§in incelenmesi amaciyla Birlesik Krallik’tan
sonra Tiirkiye’de Istanbul ve izmir illeri igin de gerceklestirilmistir. Sonuglara
bakildiginda konumsal degiskenlerin katkisiyla konut amach taginmazlarin degeri
Istanbul ve Izmir sehirleri icin de yiiksek dogrulukla belirlenmistir.

Tez kapsaminda ayrica yapili tasinmazlarin arsa ve bina degerlerinin ayristirilmasi i¢in
Nominal Yonteme Dayali Parametrik Maliyet Modellemesi yaklasimi gelistirilmistir.
Bu kapsamda yapiya ait temel bilesenlerin yeniden insa maliyeti modellenerek toplam
degerden cikarilmig, arsa degeri Makine Ogrenmesi ile gelistirilen arsa degerleme
modeli sonuglari ile kiyaslanmistir. Boylelikle yapili bir tasinmazi meydana getiren
zemindeki arsanin ve lizerinde bulunan binanin degerini ayr1 ayr ifade edebilen bir
degerleme yaklasimi gelistirilmistir.

Calismanin son asamasinda tasinmazlara ait tiim verileri ve deger haritalarini web
ortaminda kullanicilarla paylasmak icin Bulut CBS tabanli Tasinmaz Deger Bilgi
Portal gelistirilmistir. Hem geleneksel sunucu-istemci mimarisi ile, hem de sunucusuz
bulut yaklagimu ile verilerin depolanmasi ve web servisleriyle paylasilmasi saglanmus,
iki yontem kiyaslanarak performans ve maliyet analizleri gerceklestirilmigstir. Tez
calismasinda tasinmaz degerleme ve taginmaz yonetimi anlaminda ugtan uca tiim
siireglerin CBS ve Makine Ogrenmesine dayali gelistirilmesi saglanmus, siirdiiriilebilir
arazi yonetimi paradigmasi cercevesinde birlikte caligabilir, biitiinciil bir taginmaz
degerleme sistemi ortaya konmustur.
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DEVELOPMENT OF MASS PROPERTY VALUATION MODEL
BASED ON GEOGRAPHIC INFORMATION SYSTEMS
INTEGRATED MACHINE LEARNING METHODS

SUMMARY

Establishing an effective land management system has a vital role in building
sustainable smart cities. Land value, which is one of the fundamental functions of the
global land administration system, is encountered in many property-based transactions
such as planning, taxation, zoning applications. In this sense, it is crucial to evaluate
the value of properties objectively and in accordance with international standards.
Advancements in technology have increased the use of intelligent systems such as
Geographic Information Systems (GIS), Artificial Intelligence and Machine Learning,
Cloud Computing, Building Information Modeling in mass valuation practices and
improved the prediction accuracy dramatically. Unlike single-property valuation
methods such as Sales Comparison, Income, and Cost approaches, which are known as
classical methods, mass valuation provides evaluating a large number of properties in
large areas by making use of information systems. Many countries have established a
mass valuation system, especially for use in taxation studies. Moreover, other countries
including Tiirkiye, continue to develop a national property valuation framework. On
the other hand, countries that adopt a conceptual model design like ISO 19152 Land
Administration Domain Model (LADM) standard, aim to carry out processes more
effectively by creating country profiles for real estate valuation purposes.

Multiple Regression Analysis, Hedonic Valuation, Nominal Valuation Method,
Support Vector Machines, Random Forest, Artificial Neural Networks are some of
the most prominent approaches for mass valuation studies. There is also a remarkable
increase in the use of ensemble Machine Learning methods in housing price prediction
applications. Ensemble Machine Learning methods provides better predictive models
by aggregating several methods. Yet, ensembling is less interpretable, can be
computationally expensive, and lacks taking into account spatial effects. There is a
need for integrating the spatial variables into the predictive model using GIS. Although
itis seen that GIS and Machine Learning based methods are used in valuation practices,
integrated use of these two approaches are quite limited.

In the thesis, first of all, a conceptual model based on LADM is designed in the
UK study area, and an open source PostgreSQL/PostGIS database is created for
transitioning to the physical model. Then, proximity, terrain, and visibility spatial
analyzes are carried out in the Great Britain region covering England, Wales and
Scotland. Then a nominal land value map is created with the GIS-based Nominal
Valuation Method. Mass valuation process is carried out with various Machine
Learning regression methods such as Linear Regression, Random Forest, XGBoost,
CatBoost using HM Land Registry - Price Paid Data which records residential property
sales in England and Wales. Although there are many physical variables of buildings
in the valuation data, it was seen that the spatial and environmental criteria are
insufficient. Therefore, the preliminary results of the regression analysis with only

XXV



pyhsical determinants could not performed well. In order to improve the prediction
accuracy, GIS and Machine Learning based hybrid method is developed. In this sense,
spatial criteria scores obtained from GIS analyses are included in the price prediction
data for feature enrichment purpose. After adding locational factors to the property
price data, prediction accuracy of the global regression analysis increased significantly.
It is observed that the R? is improved by about 39% and the Mean Absolute Percentage
Error value is improved by around 27%. Applying International Association of
Assessors Office ratio analyzes, performance metrics such as Coefficient of Dispersion
and Price-Related Differential complied with the mass appraisal standards.

Most of the house price prediction studies generate a global regression model which
omits spatial variability and geographic influence of the valuation factors. Global
models are based on the approach that the estimation process is location-independent
or the variables have the same characteristics for the entire study area. Spatial
autocorrelation of the criteria and regional feature importances could not taken into
account in the global regression models, while fixed criteria weights are applied for
the entire study region. However, the factors affecting property value may vary
depending on the location, environmental and socio-economic effects. Thus, Nominal
Weighted Multivariate Spatial Clustering Method has been developed to calculate
spatial autocorrelation and to generate value regions depending on the characteristics
of the entire criteria. Hence, five different value regions have been determined with
the clustering method and local regression models have been created in each cluster.
Results showed that applying this novel weighted clustering approach increased the
valuation accuracy and enabled obtaining region-specific feature importances and
weight coefficients. To reveal local importance of the criteria that affect the property
value, both permutation based feature importance and game theory based SHAPIley
values are calculated. SHAP summary table results shed light on how much and in
which direction the variables affect the property value. The bias-variance tradeoff
in artificial intelligence algorithms is an important indicator that reveals the learning
characteristics of the model.

The GIS and Machine Learning hybrid valuation method is also carried out in Istanbul
and Izmir provinces to examine the generalization capability of the model. According
to the results, with the contribution of spatial variables, the value of residential
properties is also determined with high accuracy for the cities of Istanbul and Izmir
after United Kingdom case study.

In addition, within the scope of the thesis, Nominal Valuation Based Parametric Cost
Modeling approach has been developed for decomposing the land and building values
of the built real estates. In this context, the reconstruction cost of the basic components
of the building is modeled and subtracted from the total property value, and the land
value is compared with the results of the land valuation model developed with Machine
Learning. Thus, a valuation approach has been developed that can separately express
the value of the land on the ground and the building constructed on it.

In the last stage of the thesis, the Cloud GIS-based Real Estate Value Information Portal
is developed to share all the data and value maps of the properties with the users on
the web. Using both the traditional server-client architecture and the serverless cloud
approach, data is stored and shared via web services, performance and cost analysis are
carried out by comparing these two methods. Results showed that serverless database
responded to the query faster and scaled up during high workload to decrease latency.
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Hence, parcel vector data, which conveys ownership information and land values
attributes, is shared directly from the PostGIS database as vector tiles. Besides S3 and
AWS Lambda services are used for storing and disseminating raster-based land value
map tiles. Leaflet and Mapbox GL JavaScript based web mapping libraries are used to
develop the portal for providing dynamic and effective access to all information about
real estates. In this study, all end-to-end processes in terms of real estate valuation and
real estate management have been developed based on smart systems, and a holistic,
interoperable approach has been revealed within the framework of the sustainable land
management paradigm.
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1. GIRIS

Tasinmaz mallar miilkiyet giivencesi saglama ve degerli varlik olma ozellikleri
sebebiyle sosyal ve ekonomik yonlerden énemli bir ¢ekicilige sahiptirler. Taginmaz
degeri, siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerine ulagmak icin gerekli olan kiiresel arazi
yonetimi modelinin 6nemli bir bilesenidir (Enemark, 2004). Etkin bir tasinmaz
piyasasinin olusumunu destekleyen tagsinmaz degerine alim satim, vergilendirme,
kamulastirma, sermaye piyasasi faaliyetleri gibi bir¢ok islemde ihtiya¢ duyulmaktadir
(FAO, 2017; McDermott, Myers, ve Augustinus, 2018; UN-GGIM, 2019). Bu sebeple
tasinmaz degerinin standartlara uygun, objektif bir yaklasimla degerlendirilmesi
oldukca Onemlidir. Ancak tasinmaz degerini etkileyen bircok faktoriin bulunmasi
ve degerleme igleminin alan uzmanhigi gerektirmesi bu siirecin zorlu yonleri olarak
one cikmaktadir. Taginmaz degerini etkileyen ¢ok sayida igsel ve digsal faktor
bulunmaktadir. Degerleme ¢alismalarinda kullanilan bu kriterler konumsal, fiziksel
ve yasal olmak iizere ii¢ genel simifa ayirmak miimkiindiir (Bunyan Unel ve Yalpir,

2019; Wyatt, 2013; Yomralioglu, 1993).

Taginmaza dayali islemlerde piyasa degerinin belirlenmesi i¢in her yil sayisiz
degerleme raporu olusturulmaktadir. Ote yandan vergilendirme, kamulastirma, imar
uygulamalari, portfoy yonetimi gibi ¢esitli uygulamalarda hizli ve otomatik degerleme
yaklagimlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Literatirde Hedonik Degerleme, Nominal
Degerleme, Coklu Regresyon Analizi (CRA), Topluluk Ogrenmesi Yontemleri, Yapay
Sinir Aglart (YSA) gibi toplu degerleme yontemleri yukarida belirtilen amaclar icin
yaygin olarak kullanilmaktadir (Jahanshiri, Buyong, ve Shariff, 2011; Mohd, Jamil,
Johari, Abdullah, ve Masrom, 2020; Pagourtzi, Assimakopoulos, Hatzichristos, ve
French, 2003; Wang ve Li, 2019). Rastgele Orman (Aydinoglu, Bovkir, ve Colkesen,
2021; Dimopoulos, Tyralis, Bakas, ve Hadjimitsis, 2018; Ho, Tang, ve Wong, 2021;
Yilmazer ve Kocaman, 2020), XGBoost (Li, 2022; Peng, Huang, ve Han, 2019),
CatBoost (Wang, Wang, ve Liu, 2021; Wang ve Zhao, 2022), LightGBM (Liu, Wu, Su,
Li, ve Lei, 2021; Quang, Minh, Hy, ve Bo, 2020) gibi topluluk 6grenmesi yontemleri



birkag zayif tahmin modelini bir araya getirerek yiiksek dogruluk saglamaktadir. Ote
yandan yorumlanmasi zor olan bu yontemler yogun bir hesaplama yiikii getirmekte,
degiskenlerin konuma dayali etkilerini hesaba katmakta yetersiz kalmaktadirlar. Bu
sebeple toplu degerleme calismalarinda degeri 6nemli derecede etkileyen mekansal
degiskenlerin Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) ile tahmin modeline entegre edilmesine
ihtiyag vardir.  Toplu degerleme calismalarinda genellikle kriterlerin mekansal
degisimini ve cografi etkisini goz ardi eden global regresyon modeli olusturulmaktadir.
Global modeller tahmin siirecinin konumdan bagimsiz oldugu veya degiskenlerin tiim
calisma alan1 igin aym ozelliklere sahip oldugu yaklasimina dayanmaktadir. Ote
yandan, benzer Ozelliklere sahip veriler konumlarina gore kiimelendirilerek deger
bolgeleri olusturulmali, bu bolgelerde lokal tahmin modelleri gelistirilerek yerele 6zgii

kriterlerin 6nem dereceleri ortaya ¢ikarilmalidir.

Acik veri kavrami, son donemde iilkelerin ortaya koyduklar1 yasal irade ile énemli
Olciide artmistir (Open Data Barometer, 2017). Acik verilerin ekonomik deger,
seffaflik, verimlilik ve kamu hizmetlerini iyilestirme gibi bircok faydasi vardir (The
European Data Portal, 2021). Ulkelerin ve belediyelerin agik veri portallari sayesinde
kullanicilar giincel ve dogru verilere kolaylhikla ulasabilmektedir. Ulkemizde de
son donemde agik veri portallarinin yayginlastig1 ve cografi verilerin vatandaglar ile
paylasilmasiyla birlikte endiistrilesme yolunda onemli bir katma deger olusturdugu
gozlemlenmektedir. Ote yandan Birlesik Krallik, 2010 yilindan itibaren "data.gov.uk"
veri portali izerinden cesitli alanlarda ¢ok sayida veriye agik erisim saglamistir. Price
Paid Data (PPD), Ingiltere ve Galler’deki konutlarmn gesitli fiziksel 6zelliklerini ve
alim-satim kayitlarini iceren bir agik devlet verisidir (Price Paid Data, 2021). Energy
Performance Certificates (EPC) verileri ise Ingiltere ve Galler’deki binalarin toplam
yuizolglimii, enerji verimlilik degerleri, karbondioksit emisyonlari, 1sitma maliyetleri
gibi bircok faydali 6zniteligi biinyesinde barindiran bir acik veridir (EPC, 2021).
Ulkenin harita kurumu Ordnance Survey de bircok temel cografi veri setini acik lisans

ile paylagmaktadir.

Deger haritasi, planlama, yatirrm yonetimi ve bolgedeki deger farkliliklarinin konuma
dayali gorsellestirilmesi i¢in kullanilan gii¢lii bir aractir. Arsa veya konut fiyatlari
posta kodu, idari birimler gibi sinirlar {izerinden gosteren cesitli deger haritalari

bulunmaktadir (Chi, Dennett, Oléron-Evans, ve Morphet, 2021c; Jennings ve



Lewis, 2017; Powell-Smith, 2018; PrimeLocation, 2021; White, 2021). Ancak bu
deger haritalarinin dogru ve yeterli detayda bilgiyi yansitabilmesi i¢in gercek satis
degerleri kullanilarak parsel ya da piksel bazinda, yiiksek ¢oziiniirliikle iiretilmeleri
gerekmektedir. Ote yandan vatandaslarin anlik ve interaktif bir sekilde bilgi alabilecegi
parsel, bina, imar plani, yol, yesil alan, ¢cekim noktalar1 gibi cografi veriler ile birlikte

tasinmaz deger haritalarini iceren bir web CBS arayiiziine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Tez calismast kapsaminda Uluslararas1 Standardizasyon Tegkilati (International
Standardization Organization - ISO)’nin 19152 Geographic information — Land
Administration Domain Model (LADM) standardina uygun, birlikte caligabilir bir
tasinmaz degerleme modelinin tasarlanmasi, CBS ve Makine Ogrenmesi yontemleri
ile biitiinciil bir degerleme sisteminin gelistirilmesi amac¢lanmigtir. Calismanin ilk
asamasinda kavramsal modelden fiziksel modele gecisin saglanmasi, veri tabaninin
olusturulmasi, konumsal verilerin ETL (Extract Transform Load) araclariyla standart
formata doniistiiriilmesi ve veri tabanina aktarilmasi siireclerine yer verilmistir.
Sonrasinda tasinmazlara ait kriterlerin konumsal etkilerinin nesnel bir yaklasimla
incelenmesi amaciyla CBS analizlerinin gerceklestirilmesi, tasinmazlarin analiz
sonucu aldiklar1 nominal puanlarin 6znitelik olarak veri tabanina eklenmesi, degerlerin
yiiksek dogrulukla belirlenebilmesi amaciyla cesitli Makine Ogrenmesi yontemleri
ile global regresyon analizlerinin gerceklestirilmesini ele almaktadir. Ote yandan
degeri etkileyen faktorlerin agirliklarinin bolgesel degisimine dayali deger bolgelerinin
belirlenmesi kapsaminda Nominal Agirlikli Cok Degiskenli Mekansal Kiimeleme
yonteminin gelistirilmesini ve deger bolgelerinde lokal regresyon analizlerinin gercek-
lestirmesini incelemekte, elde edilen degerlerin dogrulugunun cesitli performans
metrikleri ve oran calismasi sonucunda ol¢iilmesini tartismaktadir. Calismanin son
asamasi1 tasinmaz deger haritalarinin tiretilmesi, bulut tabanli deger bilgi portalinin
gelistirilmesi ve web servisleriyle veri ve haritalara dinamik bir sekilde erisimin

saglanmasin1 kapsamaktadir.

1.1 Problem Tanim

Teknolojideki gelismelerle beraber yapay zekanin kullanimi yayginlastigi, cesitli
tematik alanlardaki uygulamalarinda 6nemli bir artis oldugu goriilmektedir. Giiglii

ekran kartlar1 (Graphics Processing Unit - GPU) ve bulut bilisimin sagladig:



yiiksek kapasite ve hesaplama giicii ile geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi
karmagik problemleri efektif bir sekilde, yiiksek dogrulukla ¢oziimleyebilmektedir
(Mete ve Yomralioglu, 2021). Kitlesel tasinmaz de8erleme modellerinde yaygin
kullanilan yapay zeka yontemlerinden bazilart sunlardir: Lineer Regresyon, Polinom
Regresyonu, Destek Vektér Makineleri (DVM) Regresyonu, Topluluk Ogrenmesi
Regresyonlar1 (Rastgele Orman, XGBoost, NGBoost, CatBoost, LightGBM vb.) ve
YSA. Dogruluk acisindan Topluluk Ogrenmesi Yontemleri (Ensemble Methods) ve
YSA daha basarili sonuglar verdigi icin son donemlerde en ¢ok kullanilan yontemler
olarak one ¢ikmaktadirlar (Ho ve dig, 2021; Jahanshiri ve dig, 2011; Mohd ve dig,
2020). Ote yandan YSA’da modelin calisma prensibinin aciklanamiyor olmasindan

kaynakli (black box model) bir dezavantaj bulunmaktadr.

Ulkemizde heniiz taginmaz degerleme faaliyetlerinin biitiiniinii kapsayan ozel bir
kanun bulunmamaktadir. Bunun yaninda degerleme faaliyetlerine yer veren, deger
tespit caligmalari, vergi ve har¢ diizenlemeleri gibi konular iceren Kamulastirma
Kanunu, Vergi Usul Kanunu, Gelir Vergisi Kanunu, Afet Riski Altindaki
Alanlarin Doniistiiriilmesi Hakkinda Kanun gibi cesitli kanunlar tasinmaz degerleme
mevzuatin1 daginik bir sekilde olusturmaktadir. Ote yandan 2019 yilinda 4 sayil
Cumhurbagkanlhig: Kararnamesi ile Cevre, Sehircilik, Iklim Degisikligi Bakanlig,
Tapu ve Kadastro Genel Miidiirliigii (TKGM) biinyesinde Tasinmaz Degerleme
Dairesi Bagkanlig1 kurulmus, bagkanlia tasinmazlarin toplu degerleme yontemleriyle
degerini belirlemek, deger bilgi merkezini kurmak, yonetmek ve deger haritalarinin
tiretilmesi ile giincel tutulmasi saglamak gibi gorev ve yetkiler verilmistir (TKGM,
2020b). Kurum ulusal dlcekte tasinmaz degerleme sisteminin gelistirilmesi amaciyla

calismalarina devam etmektedir.

Avrupa Insan Haklar1 Mahkemesi’ne en ¢ok basvuru yapilan konularindan biri de
miilkiyet hakkinmn korunmasina yoneliktir (AIHM, 2021). Ote yandan, Tiirkiye
Cumhuriyeti Adalet Bakanligimin yayinladigi Insan Haklari Eylem Plani’nda
miilkiyet hakkinin korunmasi kapsaminda kamulastirma ve imar uygulamalarinda
deger esasli yasanan sorunlar ve alinacak tedbirlerden de bahsedilmistir (Adalet
Bakanligi, 2021). Kamulagtirma bedelinin tespiti ve tescili gibi deger uzlagmazligi
davalarinin nesnel bir yaklasimla gelistirilecek tasinmaz degerleme sistemi sonucunda

azalaca8i, imar uygulamalarinda da parsel dagitiminin deger esas alinarak yapilmasi ile



mevcut sorunlarin asilabilecegi ongoriilmektedir. Etkin ve seffaf bir degerleme sistemi
ile devlet ve vatandag arasinda miilkiyet hakkina dair giiven duygusunun artirilmasi ve

toplumsal refaha katki sunulmasi gibi kazanimlarin elde edilmesi miimkiindiir.

Birlesik Krallik’ta devlet kurumlar tarafindan bir¢ok veri acik lisans ile paylasilsa da,
birlikte calisabilirligi saglayacak, arazi idaresi siireclerini biitiinciil bir sekilde ele alan
bir sistem bulunmamaktadir. Ingiltere, Galler ve Kuzey Irlanda INSPIRE altyapisinin
olusturulmast icin calismalara Cevre, Gida ve Koy Isleri Bakanlig1 (Department for
Environment Food & Rural Affairs - DEFRA) oOnciiliigiinde baslanmig fakat veri
temalarinin ¢cok az kismui standartlara uygun bir sekilde doniistiiriilerek paylagilmistir.
Bu verilerden Kadastral Parsel temasindaki "INSPIRE Index Polygons" acik veri
olarak paylasilmasina karsin yakin zamanda web servisi erisimi sonlandirilmistir.
Ulkede taginmaz degerleme ile ilgili ¢aligmalar biiyiik cogunlukla Degerleme Ofisi
Ajans1 (Valuation Office Agency - VOA) biinyesinde yiiriitiilmekte, fakat sistematik

bir toplu degerleme modeli bulunmamaktadir (FIG, 2017).

Birlesik Krallik Kraliyet Arazi Kayit Kurumu (HM Land Registry) tarafindan
paylasilan PPD veri setinde konumu tarifleyen tam adres bilgisi bulunmakla birlikte,
diger veri kiimeleriyle eslesmeyi saglayacak benzersiz bir adres tanimlayicis1 veya
koordinat bilgisi icermemektedir. Ote yandan, literatiirde PPD ve EPC veri setlerini
birbirine baglamak icin farkli adres eslestirme yontemleri gelistiren birkac¢ ¢alisma
bulunmaktadir (Chi, Dennett, Oléron-Evans, ve Morphet, 2021b; Fuerst, McAllister,
Nanda, ve Wyatt, 2016; Powell-Smith, 2018). Chi ve dig (2021b), 2011-2019
yillart arasinda satis islemi gerceklestirilen konutlar i¢in adres eslestirmesi yaparak
biitiinlestirilmis PPD-EPC veri setini agik olarak yaymlamislardir. Ancak bu veride de
kesin konum bilgisi bulunmadigi icin CBS ile ayrintili (sokak veya parsel diizeyinde)

veri analizi/analitigi yapmak miimkiin degildir.

Mevcut durumda bir ¢ok iilkede standartlara uygun, biitiinciil bir degerleme sisteminin
eksikligi one ¢cikmaktadir. Degerlemeler yerel idareler veya farkli kurumlar tarafindan
ayrik bir diizende yiiriitiildiigii icin benzer 6zelliklerdeki taginmazlarin degerleri
arasinda ¢ok biiylik farkliliklar meydana gelmektedir (Yomralioglu, 2022). Ayrica
mevcut degerleme modelleri ¢ogunlukla global tahmin modellerine dayandig: i¢in

bolgesel deger farkliliklarimi yansitmakta basarisiz olmakta, yerele 6zgii kriter



onemlerini dikkate almakta giicliik cekmektedirler. Bu baglamda akilli sistemlere

dayal1 bir toplu degerleme modeline ihtiya¢ oldugu sonucuna varilmaktadir.

Arastirma sorular:

1) Cografi veri lreten kaynaklar ile tasinmaz degerine ihtiyag duyan
kurum-kuruluglarin sistemleriyle birlikte calisabilen, standart ve dinamik bir
yapida akilli bir degerleme modeli tasarlanabilir mi?

2) Tasinmazlarin giincel degerleri Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi yontemleri ile
dinamik bir sekilde, yiiksek dogrulukla belirlenebilir mi?

3) Tasinmaz degerini etkileyen kriterler ve onem agirliklar1 lokasyona gore degisir
mi? Deger bolgeleri ve bolgesel kriter agirliklar1 Makine Ogrenmesi yontemleriyle
belirlenebilir mi?

4) CBS ile gercgeklestirilen konumsal analizlerin regresyon modellerine 6znitelik
olarak eklenmesiyle (6znitelik zenginlestirme) tahmin dogrulugu artirilabilir mi?

5) Yapili taginmazlarda arsa ve bina degerleri ayr ayri degerlendirilebilir mi?

Parametrik maliyet yaklasimi ile yapilarin yeniden insa degeri hesaplanabilir mi?

1.2 Cahismanin Amaci

Alim-satim, emlak, vergilendirme, kamulastirma gibi bircok faaliyette ihtiya¢ duyulan
tasinmaz de8erlemenin yasal, ekonomik ve sosyal yonleri bulunmaktadir. Degerin
dogru yontemler kullanilarak, nesnel bir yaklasimla, standartlara uygun sekilde
belirlenmesi olduca dnem arz etmektedir. Tez ¢alismasinin temel amaci uluslararasi
standartlara uygun, giincel teknolojik araglarin kullanildigi, dinamik ve biitiinciil bir
tasinmaz degerleme sisteminin tasarlanmasi ve uygulanmasidir. Boylelikle tasinmaz
degerleme alanindaki tiim ihtiyaglara cevap verebilecek, degere dayali islemlerde
referans alinabilecek, nesnel ve bilimsel yaklasima sahip entegre bir tasinmaz
degerleme sisteminin olusturulmas: hedeflenmistir. Bu kapsamda tez c¢alismasi

asagidaki alt amaglar1 icermektedir:

— Literatiirdeki mevcut kitlesel degerleme yontemleri ve uygulamalarinin incelenmesi,
— Kavramsal tasarim kapsaminda ISO 19152 LADM arazi idaresi standardina uygun,
birlikte caligabilir bir degerleme modelinin olusturulmasi,

— Kavramsal veri modelinden fiziksel modele gecisin saglanmasiyla veri tabaninin

olusturulmasi ve verilerin ETL araglariyla standart bir yapida veritabanina aktarilmasi,
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— CBS destekli Nominal Yontem ve Makine Ogrenmesi hibrit yontemi ile konumsal
analiz, kiimeleme analizi ve regresyon analizini iceren toplu tasinmaz degerleme
modelinin gelistirilmesi,

— Konumsal veriler ile 0znitelik zenginlestirmesi sonucunda tahmin dogrulugunun
artirilmasi,

— Kiriterlerin énem skorlarinin belirlenmesi i¢in permiitasyon tabanli 6nem diizey-
lerinin ve aciklanabilir yapay zeka ile SHapley Additive exPlanations (SHAP)
degerlerinin hesaplanmasi,

— Dogruluk analizi ve oran ¢alismasi yapilarak olusturulan degerleme modelinin test
edilmesi,

— Elde edilen degerler kullanilarak tasinmaz deger haritalarinin iiretilmesi,

— Yapili tasinmazlarin arsa ve bina degerlerinin ayristirilmasi i¢in nominal yonteme
dayali parametrik maliyet modellenin gelistirilmesi,

— Bulut CBS tabanli deger bilgi portalinin gelistirilmesiyle de8er haritalarina ve

taginmaz verilerine web iizerinden erigimin saglanmasi.
Tez calismasinin 6zgiin degerleri asagidaki sekilde siralanabilir:

1) CBS ve Makine Ogrenmesi hibrit yontemi ile toplu degerleme yaklasiminda 6znite-
lik zenginlestirmeye dayali analizlerin gerceklestirilmesi ve degerleme dogrulugunun

konumsal kriterlerin biitiinlestirilmesi sonucunda 6nemli derecede artirilmasi.

2) Nominal Agirliklt Cok Degiskenli Mekansal Kiimeleme yonteminin gelistirilmesi
ile kriterlerin agirlikli etkileri kullanilarak deger bdlgelerinin belirlenmesi ve bu
bolgelere 0zgii kriter onemleri ile agirliklarinin elde edilmesi sonucunda yiiksek

dogruluklu lokal regresyon analizinin gerceklestirilmesi.

3) Nominal Yonteme Dayali Parametrik Maliyet Modellemesinin gelistirilmesi ile

yapili taginmazlarda arsa ve bina degerlerinin ayrigtirilmasi.

4) Ingiltere ve Galler’de PPD-EPC verisi kullanilarak Makine Ogrenmesi ile ilk defa

toplu degerleme calismasinin gerceklestirilmesi.

5) Toplu degerleme caligmasinin tiim siireglerinin agik kaynakli yazilimlar ve acik

lisansh veriler ile gerceklestirilmesi.

6) Toplu degerleme calismalarinda bolgesel onem diizeylerinin ilk defa kiimeleme

analizi sonrast SHAP yontemi ile elde edilmesi.
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7) Birlesik Krallik icin LADM Degerleme Bilgi Modeli (LADM_VM) standardina

dayal1 iilke profilinin gelistirilmesi.

1.3 Metodoloji

Diinyada ve iilkemizde toplu tasinmaz degerleme ile ilgili yapilan calismalarda
son yillarda artis goriilmektedir (Jahanshiri ve dig, 2011; Mohd ve dig, 2020;
Pagourtzi ve dig, 2003; Wang ve Li, 2019). Literatiirdeki ¢calismalara bakildiginda,
ulusal ve uluslararas1 standartlara uygun, birlikte c¢aligabilir, etkin ve biitiinciil
bir taginmaz degerleme sisteminin tiim {iilkelerde 6nemli bir ihtiya¢ oldugu ortaya
cikmaktadir. Siirdiiriilebilir kalkinma hedefleri kapsaminda arazi idaresi sistemlerinin
verimli bir sekilde olusturulmasi i¢in bir¢ok uluslararasi organizasyonun is birligi
icerisinde calismalar yiiriittiigii goriilmektedir. Tez calismasi arazi idaresinin en
onemli parcalarindan biri olan taginmaz de8erleme sisteminin giincel teknolojilerden
faydalanarak tiim yonleriyle ele alinmasimi ve deger esashi tim uygulamalarda

kullanilabilecek sekilde modellenmesini kapsamaktadir.

Tez kapsaminda bir yurti¢i, bir de yurtdis1 olmak iizere iki calisma bolgesi belirlenmis,
yontemlerin iki farkli bolgede, farkli veri setleri kullanilarak uygulanmasi ve
sonuglarm Karsilagtirilmast planlanmustir. Ik calisma bolgesi niifus ve taginmazlara
dayali islemlerin yogun oldugu Istanbul ve Izmir sehirleri secilmistir. Yurtdisinda ise
acik verinin yaygin oldugu, tasinmazlarin gercek deger iizerinden yapilan alim-satim
islemlerine ait verilerin paylasildig1 Birlesik Krallik’a bagh Ingiltere ve Galler iilkeleri

secilmisgtir.

Tez kapsaminda Onerilen tasinmaz degerleme sisteminin kavramsal modelinin
ISO/TC211 Geographic Information/Geomatics komite standartlarina uygun bir
sekilde tasarlanmasi, kavramsal modelden fiziksel modele gecisin otomatik olarak
yapilmasi (Model Driven Architecture) ile veri tabaninin olusturulmasi, ETL araclar
ile tiim verilerin standart formata doniistiiriilerek veri tabanina aktarilmasi, CBS
analizleri ile tasinmaz degerini etkileyen konumsal faktorlerin degerlendirilmesi,
Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi yontemleriyle tasinmaz degerlerinin elde edilmesi,
deger haritalarinin {iiretilmesi ve deger bilgi portalinin gelistirilmesiyle taginmaz

degerlerine web iizerinden dinamik olarak erisilebilmesi saglanmigtir. Bu hibrit



yontem, diinya genelinde herhangi bir sehre ve degerleme veri setine kolaylikla

uygulanabilir, yliksek dogruluklu bir toplu degerleme yaklasimi 6nermektedir.

Kavramsal modelleme asamasinda LADM temelli toplu tasinmaz degerlemenin tiim
amaclara (vergilendirme, alim-satim, kamulastirma vb.) ve tasinmaz tiplerine (arazi,
arsa, bina) uygun tasarlanmas ile biitiinciil bir degerleme sistemi olusturulmustur.
Bu kapsamda Birlesik Krallik i¢in tasinmaz de8erleme amacli LADM iilke profili
olusturulmus, ilgili smiflar ve kod listeleri hazirlanarak iligkilerin tanimlamasi

yapilmugtir.

Veri o6n isleme, doniistirme asamasinda aykirt verilerin temizlenmesi, bos
Ozniteliklerin kontrolii, kriterler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti (multicollinearity)
durumunun kontrolii gibi acgiklayici veri analizleri (Exploratory Data Analysis - EDA)
gerceklestirilmigtir. Birlikte ¢alisabilirlik kapsaminda ETL araglari ile verilerin uygun

formata doniistiiriilmesi ve veritabanina aktarilmasi saglanmigtir.

Veri analizi kapsaminda yakinlik, goriiniirliik, yilizey gibi CBS analizleri gercek-
lestirilmis, degeri etkileyen cevresel, fiziksel, yasal ve sosyo-kiiltiirel faktorlerin
degerlendirilmesi yapilmistir. Yakinlik analizinde saglik, eg8itim merkezleri, toplu
tasima istasyonlari, aligveris merkezleri gibi Oonemli yerlere olan 0klid mesafesi
hesaplanmigtir. Goriiniirliik analizi kapsaminda deniz, bogaz, orman gibi manzaralara
sahip tagsinmazlari belirlemek amaciyla ti¢ boyutlu analizler gerceklestirilmistir. Yiizey
analizinde ise taginmazlarin bulundugu konumdaki topografik yapiy: ifade eden egim

ve baki analizleri gerceklestirilmistir.

Denetimsiz 6grenme yontemlerinden biri olan kiimeleme analizinin, tasinmaz
degerleme alaninda cesitli kullanim 6rnekleri bulunmaktadir (Calka, 2019; Guo, Wang,
Shi, ve Cao, 2012). Benzer yapisal Ozelliklere sahip deger bdlgelerinin tespiti
icin boliinmeli (partitional), hiyerarsik ve yogunluk temelli kiimeleme (clustering)
algoritmalart kullanilabilir. Tez calismasinda Nominal Agirlikli Cok Degiskenli
Mekansal Kiimeleme Analizi gerceklestirilerek kiimelenen bolgelerdeki temel kriterler
ile bolgesel kriter agirliklarinin belirlenmesi ve farkli yerlesim yerlerinin 6zgiin sehir
dokular ile sosyo-kiiltiirel farkliliklar sebebiyle olusan tercihlerin kriter agirliklarina

yansitilmasi saglanmistir.



Analizler sonucunda tasinmaz degerlerinin belirlenmesi amaciyla CRA’nin yanisira
XGBoost, NGBoost, CatBoost, LightGBM, Rastgele Orman gibi topluluk 6grenmesi
(ensemble) yoOntemleri kullamilmistir.  Toplu de8erleme yonteminin matematik
modeli bu asamada olusturularak deger kestiriminin yiiksek dogrulukla yapilmasi
saglanmigtir. Regresyon analizleri kapsaminda Rastgele Arama (Randomized Search),
Capraz Dogrulanmigs A§ Aramasi (Cross-validated Grid Search), Regiilarizasyon
gibi Oznitelik secim yOntemleri uygulanmis, tahmin modelinin hiperparametre

optimizasyonu gerceklestirilmistir.

Dogruluk analizi ve oran calismasi ile deger kestirimi tamamlanmig, tagsinmazlarin
nihai degeri elde edilmistir. Tez calismasinda model performansinin 6l¢iilmesi i¢in
Belirtme Katsayis1 (R?), Diizeltilmis Belirtme Katsayisi (R?), Ortalama Onyargi Hatas1
(Mean Bias Error - MBE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE),
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error - MAPE), Karesel
Ortalama Hata (Root Mean Square Error - RMSE), Dagilim Katsayis1 (Coefficient of
Dispersion - COD) ve Fiyat Iliskili Farklilik (Price-related Differential - PRD) 6l¢iitleri

kullanilmisgtir.

Tasinmaz degerlerinin elde edilmesi sonrasinda yiiksek coziiniirliikle raster deger
haritalar1 olusturularak deger dagilimlar1 ortaya konmustur. Deger haritalarinin
tiretilmesinde Nominal yontem (Yomralioglu, 1993) kullanilmis, faktor agirliklar: ise
Makine Ogrenmesi regresyonu sonucunda dznitelik 6nem skorlari ile elde edilmistir.
Olusturulan deger haritalar1 GeoServer cografi veri sunucusu iizerinden web servisi
ile paylasilmigtir. Ayrica calismanin genis alanlarda uygulanmasi sonucunda veri
hacminin biiyilk olmas1 ve yogun web trafigine karsi1 verimliligin saglanabilmesi
icin Bulut Bilisim {izerinden sunucusuz mimari ile veriler paylasilmistir. Web
servisleriyle paylasilan vektor ve raster formatindaki degerleme verilerinin web
tizerinden kullanicilarla paylasilmasi, tasinmazlarin sozel veya grafik sorgularla
degerlerinin gosterilmesi i¢in JavaScript tabanli web harita kiitiiphaneleri kullanilarak

deger bilgi portali gelistirilmistir.

Calisma kapsaminda agirlikli olarak agik kaynakli yazilimlar ve agik lisans ile
paylagilan veriler kullamlmistir. Ornegin; kavramsal veri modelinin tasarimu icin En-
terprise Architect, veri taban1 yonetim sistemi olarak PostgreSQL/PostGIS, masaiistii

CBS yazilimi olarak QGIS, veri on isleme, cografi kodlama, Makine Ogrenmesi
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yontemlerinin uygulanmasi i¢in Python kullanilmistir. Cografi veriler OpenStreetMap
(OSM), Ordnance Survey, Avrupa Cevre Ajansi (European Environment Agency -
EEA) Copernicus Land Monitoring Service, Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi A¢ik Veri
Portal, Izmir Biiyiiksehir Belediyesi A¢ik Veri Portali gibi veri kaynaklari kullanilarak

elde edilmistir.

1.4 Literatiir Arastirmasi

Tasinmaz degerlemesi, tasinmazlarin konuma bagl sahip olduklari fiziksel, ekonomik,
yasal ve ¢evresel niteliklerinin biitiinciil bir sekilde dikkate alinarak, giincel piyasa
kosullarindaki birim degerlerinin tahmin edilmesi islemidir (Yomralioglu, 1997).
Diinya genelinde taginmazlarin degerlemesinde yaygin olarak klasik yontemler olarak
bilinen Emsal (Karsilastirma), Gelir ve Maliyet Yontemi kullanilmaktadir. Fakat
bu yontemler ile sadece tekil tasinmazin kiymetlendirilmesi yapilabilmektedir. Ote
yandan giiniimiizde vergilendirme, imar uygulamalar1 vb. bir¢ok faaliyette belli bir
alandaki tasinmazlarin kitlesel degerlemesine gereksinim duyulmaktadir. Diinyada
ve lilkemizde kitlesel tasinmaz degerleme ile ilgili yapilan calismalarda son on yillik

donemde artis goriilmektedir.

Jahanshiri ve dig (2011), kitlesel degerleme yontemlerinden CRA, Mekansal Otore-
gresif Modeller, Cografi Agirlikli Regresyon (Geographically Weighted Regression —
GWR) ve Kriging yontemlerini 6zetleyerek avantaj ve dezavantajlarini incelemiglerdir.
Calismada CRA yonteminin dogrulugunun diger yontemlere gore daha diisiik oldugu,
GWR yonteminin ise de8iskenlerin konuma bagli durumlar1 géz oniine alindig1 icin

tasinmaz degerlemede daha saglikli sonuclar elde edildigi belirtilmektedir.

Gunes ve Yildiz (2015), TKGM’nin Tapu ve Kadastro Modernizasyon Projesi
kapsaminda Istanbul’un Fatih ilcesi ile Ankara’mn Mamak ilgesinde CRA, YSA
ve Karar Agaclar1 yontemlerini kullanarak kitlesel degerleme caligmasi gerceklestir-
miglerdir. Calismada degeri etkileyen kriterlerin parsel ozellikleri, imar haklari,
uzaklik, bina 6zellikleri ve bagimsiz boliim 6zellikleri olmak iizere bes sinifa ayrildigi,
toplamda ise 80 bagimsiz degiskenin kullanildig1 belirtilmistir. Calisma sonucunda
en yiiksek dogruluga sahip yontemin YSA oldugu, fakat modelin olusturulmasinda
ve sonucunun aciklanmasindaki zorluklar sebebiyle CRA yonteminin daha kullanigh

oldugu vurgulanmistir.
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Erdem (2017) iilkemizdeki ve diinyadaki kitlesel tasinmaz degerleme mevuzatini ve
uygulama yontemlerini inceleyerek Tiirkiye icin bir kitlesel degerleme modeli 6ner-
mis, modelin ekonomik ve sosyal yonlerden énemli katkilar sunacagi vurgulanmustir.
Amerika Birlesik Devletleri, Kanada, Ispanya ve cesitli Baltik iilkelerinin kitlesel
degerleme faaliyetlerinin incelendigi calismada, lilkemizde yasanan sorunlardan da

bahsedilerek cesitli oneriler sunulmustur.

Yalpir (2018), farkli aktivasyon fonksiyonlarina sahip YSA ve CRA ile Konya ilinde
kitlesel degerleme calismasi gerceklestirmistir. Calismada en yiiksek dogruluga
sahip yontemin adaptif aktivasyon fonksiyonuna sahip ileri beslemeli YSA oldugu

belirtilmistir.

Bilgilioglu (2018), Makine Ogrenmesi yontemleri ile Aksaray iline ait kitlesel
tasinmaz deger haritasi iiretmis, yontemlerin performanslarini istatistiksel dogruluk
analizleri gergeklestirerek kiyaslamustir. Ayrica MATLAB yazilimi ile tiim
yontemlerin bir arada kullanilarak taginmaz degerlerinin belirlenebilecegi bir kullanici

arayiizii gelistirmistir.

Baldominos, Blanco, Moreno, Iturrarte, Bernidrdez, ve Afonso (2018) Karar Agaclari,
k-En Yakin Komsuluk, DVM ve YSA gibi Makine Ogrenmesi yontemlerini kullanarak
tasinmaz degerleme ve listeleme yapan bir ara¢ gelistirmiglerdir. ~ Calismada
Ispanya’nin Madrid sehrindeki taginmazlarin bir emlak web sayfasindan (Idealista)
gercek zamanh c¢ekildigi, Python ortaminda deger tahmini ve dogruluk analizlerinin
gerceklestirilmesiyle kullanicilara fiyat lizerinden cesitli yatirim onerilerinin sunul-
dugu belirtilmistir.  Uygulanan yontemler arasinda dogruluk agisindan Topluluk

Ogrenmesi yontemlerinin dne ¢iktig1 vurgulanmustir.

Demetriou (2018), dogrusal ve dogrusal olmayan iki farkli hedonik degerleme
modeli gelistirerek Giiney Kibris’ta arazi toplulagtirmasi i¢cin CBS destekli kitlesel
degerleme calismasi gerceklestirmistir. Dogrusal olmayan CRA yOnteminin dogrusal
yonteme kiyasla daha yiliksek dogruluga sahip olmasina karsin, her iki yontemin
arazi toplulastirmasi calismalarinda kullanilabilecegi belirtilmistir. Calismada ayrica
uluslararasi standartlara dayali oran ¢alismasi gerceklestirmig, degerleme sonucunun

%95 giiven aralifinda hesaplandigi vurgulanmisgtir.
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Bovkir ve Aydinoglu (2018) arazi degerleme amacl birlikte ¢alisabilir bir kavramsal
veri modeli gelistirmiglerdir. Tiirkiye Ulusal Cografi Bilgi Sistemleri (TUCBS) nin
Tapu Kadastro temasinin eklentisi olarak gelistirilen TK_TasinmazDeger modeli
kullanilarak Istanbul’un Pendik ilcesinde Bulanik Mantik yontemiyle Kkitlesel
degerleme calismasi gerceklestirilmistir. Calismada degeri etkileyen kriterleri temsil
eden tematik gruplarin agirliklarinin literatiirdeki cesitli kaynaklardan faydalanilarak
hesaplandig1 ve ortalamaya gore normalize edildigi aciklanmistir. Faktorlerin agirlikl
toplamiyla (weighted overlay) calisma bolgesine ait deger haritasinin raster formatinda

iretildigi, daha sonra degerlerin parsellere Oznitelik olarak eklendigi goriilmektedir.

Bunyan Unel ve Yalpir (2019), Konya’'nin Selguklu ilcesinde Cok Kriterli Karar
Verme (CKKYV) Yontemlerinden Analitik Hiyerarsi Siireci (AHS) ve CRA ile kitlesel
degerleme calismasi yaparak yontemlerin performanslarim1 kiyaslagmislardir. Degeri
etkileyen 12 kriter ile 250 parselin kitlesel degerlemesinin yapildig1 calismada
CRA yontemine kiyasla, AHS yoOntemi ile daha yiiksek dogrulugun elde edildigi

belirtilmistir.

Diinya genelinde etkin bir arazi yonetimi sisteminin kurulmasi, miilkiyet hakkinin
korunmasi gibi siirdiiriilebilir kalkinma hedeflerini destekleyen konular iizerinde
calisan uluslararas1 bir¢cok organizasyonun calisma gruplarit bulunmaktadir. Etkin
Arazi Yonetimi Altyapis1 (Framework for Effective Land Administration - FELA),
Birlesmis Milletler Global Mekansal Bilgi Yonetimi Toplulugu (United Nations
Global Geospatial Information Management - UN-GGIM) tarafindan iiye iilkelere
arazi yonetimi ve idaresi siireglerinde Siirdiiriilebilir Kalkinma Hedefleri dogrul-
tusunda politika rehberligi sunma amaciyla gelistirilmistir (UN-GGIM, 2019). Etkin
arazi yonetiminin tanimlanmast amaciyla yayinlanan raporda; uygun, yeterli, birlikte
calisabilir, siirdiiriilebilir, esnek, kapsayict ve amaca uygun (fit-for-purpose) arazi
yonetimi kavramlarmin iizerinde durulmustur. Ote yandan, etkin arazi idaresinin arazi
degeri ve arazi gelistirme bilesenlerini iceren etkin arazi pazarini desteklemesinin
gerekliligini belirten UN-GGIM, LADM’nin kullanilmasiyla birlikte araziye dair
verilerin birlikte calisabilir ve kolay erisilebilir olacagini, bunun sonucunda da
tilkelerin ekonomik gelisimlerinin esitlik¢i ve adil bir vergilendirme sistemine sahip

olabilecegini vurgulamaktadir.
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Acik Mekansal Bilisim Birligi (Open Geospatial Community - OGC) yayimladig:
teknik raporda arazi yonetimi alaninda genel bir degerlendirme yaparak uygulama
standartlarinin tasarimi ve gelistirilmesi i¢in atilmasit gereken adimlar hakkinda
oneriler sunmustur (Lemmen, van Oosterom, Kalantari, Unger, ve De Zeeuw,
2019a).  Ayrica arazi yonetiminin blokzincir, uzaktan algilama vb.  giincel
teknolojilerle desteklenerek arazi ve insan arasindaki dinamik iligkinin siirdiiriilmesi
gerektigi belirtilmistir.  Bu kapsamda, standart yapida temel bir model sunan
LADM’nin kullanilmasi, etkin arazi idaresinin gelisimine 6nemli bir katki verecegi
degerlendirilmektedir. LADM’nin mali eklentisinden de bahseden raporda, temel arazi
idaresi veri tabaninda bulunan tasinmaz degerleme sicillerinin tapu ve kadastro, niifus,
adres gibi diger kamu kurumlarinin veri tabanlariyla iliskilendirilmesi geretigi, bunun
da LADM ana modiilii ve degerleme modeli ile miimkiin olacag1 belirtilmektedir. Ote
yandan LADM’nin ikinci siirlimiinde yer almasi planlanan LADM_VM aciklanmus,
bu kapsamda OGC, ISO, Uluslararas1 Haritacilar Birligi (International Federation
of Surveyors — FIG), UN-GGIM gibi organizasyonlarla yapilacak igbirliklerine
deginilmistir.

Lemmen, Van Oosterom, Kara, Kalogianni, Shnaidman, Indrajit, ve Alattas (2019b)
LADM’nin ilk siiriimii iizerinde yapilmasi planlanan iyilestirmeler ve eklemelerden
bahsederek, ikinci siiriim ile modelin daha ¢ok semantik igcerecegini belirtmigtir.
Bu kapsamda FIG tarafindan ISO TC 211’e Yeni Calisma Ogesi Onerisi (New
Working Item Proposal) sunulmustur (Kara, Cagdas, Isikdag, van Oosterom, Lemmen,
ve Stubkjer, 2017; Lemmen ve dig, 2019a,b; van Oosterom, Kara, Kalogianni,
Shnaidman, Indrajit, Alattas, ve Lemmen, 2019). Ulkelerin arazi idare sistemlerinde
LADM’yi kullanabilmeleri i¢in 6nerilerin sunuldugu ¢alismada INSPIRE uyumlu veri
altyapisina sahip iilkerde Kadastral Parsel temasinin LADM tabanli olmasi sebebiyle

uyum sikintisinin olmayacag belirtilmisgtir.

Mohd ve dig (2020) literatiirde kullanilan konut degerleme amagh kitlesel taginmaz
degerleme yontemlerini 6zetlemislerdir. YSA, Hedonik Degerleme Bulanik Mantik,
DVM, Lineer Regresyon, Karar Agaclari, Rastgele Orman, Naive Bayes, Coklu
Regresyon, Gradyan Artirma gibi birgok yontemin aciklandig1 calismada yontemlerin

avantaj ve dezavantajlarina da yer verilmistir.
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Yilmazer ve Kocaman (2020) CRA ve Rastgele Orman yontemleriyle Ankara’nin
Mamak ilcesindeki tasinmazlarin kitlesel degerleme ¢alismasini gerceklestirmislerdir.
Calismada TKGM tarafindan tiretilen 2013 — 2018 yillar1 arasindaki satis, degerleme
raporlart ve mahkeme kararlarin1 kapsayan degerleme verisinin kullanildigi belir-
tilmigtir. Veride bulunan 96 kriterin 37’si secilerek her iki yontemde taginmaz degerleri
belirlenmis, dogruluk analizleri gerceklestrilmistir. Degerlendirme sonuclarina gore
CRA yoOntemine kiyasla Rastgele Orman yontemi ile daha yiiksek dogruluk elde
edildigi belirtilmistir.

Aydinoglu ve dig (2021), TUCBS altyapisin1 kullanan, birlikte calisabilir bir
kitlesel tasinmaz degerleme modeli gelistirmis, Makine Ogrenmesi yontemlerinden
Rastgele Orman algoritmasim kullanarak Istanbul’un Pendik ilcesinde tasinmaz deger
haritas1 iiretmiglerdir. Parsel, bina ve bagimsiz boliimlerin degerlemesine olanak
sunacak sekilde tasarlanan kavramsal modelde, bina ve bagimsiz boliim degerlemesi
kapsaminda degeri etkileyen hem cografi, hem de cografi olmayan faktorlerin baz
alindig1 belirtilmigtir. 1459 konut nitelikli tasinmaza ait degerlerin ve 6zniteliklerin
kullanildig1 caligmada degeri etkileyen kriterler; parsel planlama ozellikleri, yasal
ozellikler, ulagim, sosyo-Kkiiltiirel faktorler, kamu hizmetleri, bina 6zellikleri, cevresel
faktorler ve kullanim diizeyi olarak yedi smifa ayrilmistir.  Kavramsal model
tasarimindan fiziksel modele gecis icin FME yaziliminda ETL ara¢larinin kullanildigi,
boylelikle modele uygun standart formatta verilerin veri tabani icerisinde elde edildigi
belirtilmistir. Rastgele Orman algoritmasiyla yapilan regresyon analizi sonucunda
tasinmazlarin degeri 0.85 korelasyon katsayisi ile, 0.08 RMSE ve 0.05 MAE ile
belirlendigi aciklanmigtir. Son olarak Median Ratio, COD ve PRD oran caligmalariyla
kitlesel degerleme isleminin kalitesi Ol¢iilmiis, oranlarin sinir degerler igerisinde

kalmasi ile tiim bolgeyi kapsayan tasinmaz deger haritasi tiretilmistir.

Kara, van Oosterom, Cagdas, Isikdag, ve Lemmen (2020) LADM_VM ile
tasinmazlarin degerini etkileyen dis faktorlerin ii¢ boyutlu (3B) veriler kullanilarak
degerlendirilmesini ve 3B konumsal analizlerinin (goriiniirliik, giiriiltii, vb.) gercek-
lestirilmesini ele almiglardir. LADM_VM’nin konut tipindeki taginmazlarin fiziksel
ozelliklerini, geometrik ve yasal durumlariyla ele alacak sekilde tasarlandigi, konumsal
ve cevresel Ozelliklerini dikkate almadigi vurgulanmisti. Bu calisma ile degeri

etkileyen dis faktorlerin de ele alindig1, 3B CBS analizleri tasinmaz degerine etkisinin
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irdelendigi belirtilmigtir. Caligmada 3B goriiniirliik analizi kapsaminda kullanilan veri
tiiriine (LIDAR nokta bulutu, bina vektor verisi ve TOP10NL topografya haritasi) gore
elde edilen engel (obstacle) modelleri ile dort farkli analiz gerceklestirilmis, modellerin
dogruluklar1 ve performanslar1 kiyaslanmistir. Son olarak goriiniirliik analizinin sonug
verisi ile arazi kullanim verisi bindirilerek (overlay) bir bagimsiz boliimiin hangi arazi

sinifinda ne kadarlik goriiniir alana sahip oldugu hesaplanmistir.

Kara, Cagdas, Isikdag, van Oosterom, Lemmen, ve Stubkjaer (2021) LADM_VM
kullanarak Tiirkiye icin arazi idaresi iilke profili tasarlamis, emlak vergisi amaclh
taginmaz degerleme modeli gelistirmiglerdir. Olusturulan iilke profilinin LADM_VM
ile LADM’nin ana bilesenlerinin kombinasyonu seklinde tasarlandig1 belirtilmektedir.
Bu kapsamda oOncelikle LADM’de varolan, iilke profiline uygun simiflar ana
bilesenden alinmasi (inherit), LADM’de bulunmayan kavramlarin ise yeni sinif olarak
modele eklenmesi, simif ozelliklerinin ve kod deger listelerinin giincellenmesi ve
smif iligkilerinin ve sinirlamalarinin belirlenmesi gerektigi agciklanmistir. Mevcut
degerleme modeline Maliyet Yontemi (VM_CostApproach) smifi eklenerek bina
vergisinde kullanilan yontemin modelde tanimlanmasi saglandigi, Bina Kalite Sinifi
(TR_BuildingQualityType), Parsel Kullamim Tiirii (TR_ParcelUseType) ve Yasal
Durum (TR_LegalStatusType) gibi kod deger listelerinin eklendigi belirtilmistir.
Calismada kavramsal modelden fiziksel modele gecisi saglayarak veritabam ve
cografi veri formatlarinin olusturulmasi amaciyla INTERLIS, Enterprise Architect
ve ShapeChange kavramsal modelleme dili yazilimlarimin kullanildigi belirtilmis,
performans kiyaslamasi yapilmigtir.  Enterprise Architect yazilimimin fiziksel
modele otomatik doniistirme asamasinda kisitlarinin oldugu, doniisiim sonrasi bazi
diizenlemelerin gerektigi vurgulanmig, INTERLIS ve ShapeChange yazilimlarinin bu
konuda cesitli avantajlarinin oldugu ifade edilmistir. Birlesik Modelleme Dili (Unified
Modeling Language - UML) ve INTERLIS kavramsal sema dillerinde gelistirilen
degerleme modeli, TKGM nin Istanbul ili Fatih ilcesinde iirettigi kitlesel degerleme
veri seti kullanilarak test edilmis, veri tabanindaki veriler GML ve GeoJSON
formatlarina doniistiiriilmiistiir. Calismada son olarak kitlesel degerleme ¢alismalari
icin TKGM Modernizasyon Projesi ile yeni bir iilke profilinin gerekebilecegi, mevcut
modelin de daha detayl ve biiyiik bir veri setiyle test edilmesi gerektigi vurgulanarak

teknik anlamda ¢alisma Onerilerine deginilmistir.
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Ho ve dig (2021) DVM, Rastgele Orman ve Gradyan Artirma yontemlerini kullanarak
Hong Kong’da bulunan 40.000 konut icin yiizol¢iimii, bina yasi, kat seviyesi,
sehir merkezine erisilebilirlik ve baki gibi kriterlerle kitlesel degerleme c¢alismasi
gerceklestirmiglerdir. Yontemler detayl bir sekilde agiklanarak giiclii ve zayif yonleri
de vurgulanmistir. Calismada deger tahmin bagarisin1 gosteren R? degeri en yiiksek

olan yontem 0.90365 ile Gradyan Artirma yontemidir.

Sisman ve Aydinoglu (2022a) global ve lokal regresyon modellerinin konut
amach tasinmaz degerleme calismasi kapsaminda performanslarimi kiyaslamis, degeri
etkileyen kriterlerin cografi degisimini incelemislerdir. Istanbul’un Pendik ilgesinde
gerceklestirilen calismada kullanilan GWR ve Cok Olgekli GWR gibi lokal modellerin
global modellere gore daha iyi performans gosterdigi vurgulanmig, ¢alisma bolgesi
icin yiizolclimii, kat sayisi, kat seviyesi, banyo sayisi, oda sayisi, bina yasi, asansor,
metro istasyonlarina yakinlik ve ibadet yerlerine yakinlik gibi kriterlerin 6ne ¢iktig

belirtilmistir.

Literatiirdeki ¢alismalara bakildiginda, ulusal ve uluslararasi standartlara uygun,
birlikte caligabilir, etkin ve biitiinciil bir tasinmaz degerleme sisteminin tiim iilkelerde
onemli bir ihtiya¢ oldugu ortaya cikmaktadir. Siirdiiriilebilir kalkinma hedefleri
kapsaminda arazi idaresi sistemlerinin verimli bir sekilde olusturulmasi i¢in bir ¢cok
uluslararasi organizsyonun isbirligi icerisinde calismalar yiiriittiigii goriilmektedir. Bu
tez caligmasi ile arazi idaresinin en dnemli pargalarindan biri olan taginmaz degerleme
sisteminin giincel teknolojilerden faydalanarak tiim yonleriyle ele alinmasi, deger

esasl tiim uygulamalarda kullanilabilecek kapsamda modellenmesi ama¢lanmaktadir.

Konut, ofis gibi yapili tasinmazlarin degerlemede arsa ve bina degeri olarak
ayristiritlmasi, emlak vergisi, kentsel doniigiim, arazi gelistirme gibi uygulamalar
icin bilyilk 6neme sahiptir (Ozdilek, 2016). Literatiirde arsa ve yap1 degerlerinin
ayr1 ayri elde edilebilmesini amaclayan Hedonik Degerleme (Been, Gould Ellen, ve
Gedal, 2009; Malpezzi, 2003; Nichols, Oliner, ve Mulhall, 2013; Wentland, Ancona,
Bagstad, Boyd, Hass, Gindelsky, ve Moulton, 2020), indirgenmis Maliyet (Bourassa,
Hoesli, Scognamiglio, ve Zhang, 2011; Davis, Larson, Oliner, ve Shui, 2021; Davis,
Oliner, Pinto, ve Bokka, 2017; Davis ve Palumbo, 2008), Arazi Kaldirac1 (Ahlfeldt ve
McMillen, 2018; Bostic, Longhofer, ve Redfearn, 2007; Thorsnes, 1997) gibi cesitli

yontemler yer almaktadir.
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Hedonik Degerleme yonteminde bog arsa satis degerleri kullanilarak bir regresyon
analizi gerceklestirilmekte, arsa de8eri ve bu degeri etkileyen yiizol¢iimii, imar
durumu, topografik durum ve konumsal ozellikler gibi degiskenler arasindaki
iliski matematiksel olarak ifade edilmektedir. ~ Bu yoOntem gercek arsa satis
degerlerine ulagsmanin zorlugu, arsa satiglarinin diger tasinmaz tiirlerine gore daha
az olmasi ve arsalarin konumdan dolay1 sahip olduklar1 6zgiin 6zelliklerinin tespit ve
degerlendirmesinin zor olmasi sebebiyle arsa-yap1 degeri ayristirmasinda etkin olarak

kullanilamamustir (Bourassa ve Hoesli, 2022).

Indirgenmis Maliyet yontemi ise yapili tasinmazlarin ingaat maliyetlerinin hesaplan-
mas1 ve bu maliyetin toplam degerden cikarilarak arsa degerinin elde edilmesi esasina
dayanmaktadir. Artik yontem olarak da bilinen bu yaklasimda insaat maliyetleri,
yapt yipranma durumu goz Oniinde bulundurularak hesaplanmaktadir.  Yapilarin
giincel maliyetlerinin detayl bir sekilde hesaplanmasini gerekli kilan bu yontem icin
kullanilan konut degerleme verilerinde maliyet ile ilgili 0zniteliklerin genellikle yer

almadig1 goriilmektedir (Devaney, Crosby, ve Wyatt, 2018).

Arsa ve yap1 degerinin ayristirilmasinda kullanilan bir diger yontem de Arazi
Kaldiraci yaklasimidir. Bu yontemde ge¢miste bos arsa niteliginde satis1 gerceklesen
tasinmazlarin zaman iginde gelistirilmesi ile birlikte yapili olarak satisint ve bu
satiglar arasindaki deger farkimi ele almaktadir. Bu yaklasim ile arsa degerinin
taginmazin tamamina oranint belirten arazi kaldiraci oraninin yanisira, bos arsa
degerinin gelistirilmis tasinmaz satig degerinden ¢ikarilmasi ile yapinin ingaat maliyeti
de elde edilebilmektedir. Ayni tasinmazin bos arsa ve yapili durumdaki satis degerine

ulagmadaki zorluk bu yontemin kisith yonii olarak 6ne ¢ikmaktadir (Copiello, 2021).

Devaney ve dig (2018), yerlesim alanlari, ofisler, alisveris merkezleri, endiistriyel
alanlar ve parekende depo alanlari igin Indirgenmis Maliyet yontemi ile arsa
degerlerini hesaplamislardir. Calismada yerlesim alanlarindaki arsalarin degerlemesi
icin Birlesik Krallik Ulusal Istatistik Ofisi’nin paylastig1 Kiiciik Alanlar I¢in Konut
Fiyat Istatistikleri (Hosue Price Statistics for Small Areas - HPSSAs), bina degerlemesi
icin de Bina Maliyet Bilgi Servisi (Building Cost Information Service - BCIS)
tarafindan paylagilan insaat maliyetleri verilerinin kullanildigr belirtilmigtir. Tim
Ingiltere ve segilen belli bolgelerde taginmazlarin gelistirilmis degerinden yaklagik

ingaat maliyeti ¢ikarilarak arsa degerleri elde edilmis, hem iilke geneli icin hem

18



de sehir bazinda deger indeksleri olusturulmustur. Calisma Birlesik Krallik’ta arsa
degerlerinin elde edilmesi ve yillara gore degisiminin gézlemlenebilmesi anlaminda
onemli bir boslugu doldurmustur. Fakat iiretilen arsa degerleri bolge bazli ortalama
degerleri ifade ettiginden spesifik olarak herhangi bir arsanin gercek degerini
yansitamamaktadir. Bunun yerine bolgelerin arsa deger trendini ortaya koyarak
yatirnm, planlama, politika gelistirme gibi amaglar i¢in kullanilabilecek sonuglar
iiretmiglerdir. Calismanin sonugclarina bakildiginda Ingiltere’nin kuzey ve giiney
bolgeleri arasinda arsa degerlerindeki onemli farklar goze carpmaktadir. Ayrica
Londra ve cevresinin arsa degerinin diger bolgelerdeki degerlere gore on kata kadar
farkliliklarin bulundugu tespit edilmistir. Calismada arazi kaldirac1 oraninin iilke
genelinde %20 ile %40 arasinda degiskenlik gosterdigi, Londra bdlgesinde ise bu

oranin %60 civarina kadar ¢iktig1 belirtilmistir.

Bourassa ve Hoesli (2022), yerlesim alanlarindaki arsa degerlerinin belirlenmesinde
kullanilan Hedonik Degerleme, indirgenmis Maliyet ve Arazi Kaldirac1 yontemlerini
ele almig, iic yontemin de Amerika Birlesik Devletleri’nin Arizona eyaletine
bagli Maricopa bolgesinde uygulamasini gerceklestirmiglerdir. YOntemlerin avantaj
ve dezavantajlarnin yer verildigi calismada Hedonik ve Indirgenmis Maliyet
yontemlerinin toplu degerleme standartlarinda belirtilen performans metriklerine gore

yetersiz kaldi81, Arazi Kaldirac1 yonteminin ise tutarli sonuglar verdigi belirtilmigtir.

1.5 Temel Tanim ve Kavramlar

Bu béliimde toplu taginmaz degerleme caligmalarinda yer verilen CBS, Yapay Zeka
ve Makine Ogrenmesi, Bulut Bilisim, Yap1 Bilgi Modellemesi gibi akilli sistemlere

yonelik tanimlayici bilgiler aktarilmaktadir.

1.5.1 Bulut bilisim

Bulut Bilisim, ag, sunucu, depolama, uygulama ve servis gibi ayarlanabilir bilgi islem
araclar1 paylasilan bir kaynaga her yerden uygun ag erisimi saglayan bir modeldir.
Sistemin yapilandirilmasi ve devreye alinmasi sirasinda kullanici tarafinda fazla bir

caba veya miidahale gerektirmez (Mell ve Grance, 2011).

Bulut Biligimin ortaya ¢ikis1 1960’11 yillara kadar uzanmasina ragmen, Bulut (Cloud)

terimi ilk olarak 2006 yilinda Google, Amazon, Microsoft ve IBM gibi biiyiik teknoloji
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sirketleri tarafindan taminmistir (Regalado, 2011). Ancak diinya genelinde taninirlik
kazanmasi1 Amazon Web Servisleri (AWS)’nin Elastic Compute Cloud (EC2) iiriinii

ile meydana gelmistir.

Bulut Bilisim sistemlerinde 0zel, topluluk, genel ve hibrit olmak tizere dort dagitim
modeli bulunmaktadir (Bhat, Shah, ve Ahmad, 2011). Ozel dagitm modeli, ¢ok
sayida caligsan1 olan kuruluslardaki kullanicilara sirket icinde veya diginda 6zel bulut
altyapis1 sunmaktadir. Is sektorii, calisma konusu, ilgi alan1 gibi ortak hedefleri olan
belirli bir grup icin topluluk modeli bulut altyapisi sunulmaktadir. Genel bulut modeli
servis saglayicisinin merkezlerinde bulut altyapisinin agik kullanimini miimkiin kildig:
hizmet tiiriidiir. Hibrit bulut modeli ise diger dagitim tiirlerinin birlesimi olarak
goriilebilir, ancak gelismis bulut ¢oziimleri i¢in 0zgiin 6zellikleri barindirmaktadir

(Mell ve Grance, 2011).

Helmi, Farhan, ve Nasr (2018)’a gore; Bulut Bilisim teknolojisi bes ana
ozellik icermektedir. Bunlar; i) Iste§e bagl hizmet yapilandirmasi, ii) genis
ag erisimi, iii) kaynak havuzu olusturma, iv) hizli esneklik ve v) kullandikca
ode. Istege baglh hizmet yapilandirma ozelligi, kullanicilarin sunucu ozellikleri ve
depolama gibi tercihleri istedikleri sekilde yonetebilmeleri icin bilgi islem araclar
saglamaktadir. Genis ag erisim Ozelligi, ince veya kalin istemci platformlarinin
standart protokollerle hizmetlere erismesini saglamaktadir. Bulut sistemlerinin kaynak
havuzu olusturma 6zelligi, ¢cok kiracili modeli olan birden fazla kullaniciya dinamik
olarak etkinlestirilen, konumdan bagimsiz sanal ve fiziksel bilgi islem kaynaklari
saglamaktadir. Hizli esneklik ©zelligi, her zaman esnek, Olgeklenebilir, istege
bagli, otomatik hizmet sunumu saglamaktadir. Son olarak, kullandik¢a 6de ozelligi,
kullanim 6l¢timii iglevini kullanarak kaynaklarin izlenmesini, yonetilmesini, optimize

edilmesini ve raporlanmasini saglamaktadir.

Bulut Bilisim sistemlerinde {i¢ ana servis tiirii vardir: Servis Olarak Yazilim (Software
as a Service - SaaS), Servis Olarak Platform (Platform as a Service - PaaS) ve Servis
Olarak Altyapr (Infrastructure as a Service - laaS). SaaS, bilgi islem araglar1 agi
olan bulut altyapis1 iizerindeki uygulamalart kullanma yetenegi saglamaktadir. Bu
sayede kullanicilarin sunucu, ag, isletim sistemi, depolama, uygulama veya bakim
gibi iglemleri yonetmeleri gerekmez. Ayrica, sirketlerin ve kuruluglarin yazilim ve

donanim satin almak, bilgi teknolojileri calisanlarini istihdam etmek yerine bulut
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tizerindeki bilgi sistemlerini veya uygulamalarin1 kullanabilmeleri saglanmaktadir
(Alfagih ve Hassan, 2016). PaaS, tiiketiciler tarafindan talep edilen yazilim gelistirme
uygulamalar icin platformlarin veya uygulamalarin dagitimini saglamaktadir. PaaS
modelindeki bulut altyapisi kullanicilar tarafindan yonetilmez veya kontrol edilmez,
ancak kullanicilarin platformlar ve uygulamalar iizerinde yetkileri bulunmaktadir. IaaS
servis modeli bilgi islem, depolama, ag ve isleme gibi temel 6zellikler sunmaktadir.
Kullanicilar ayrica bulut altyapisi tizerinde yonetebilecekleri ve kontrol edebilecekleri
bir igletim sistemi ve uygulamasi da kullanabilirler (Lnénicka ve Komarkova, 2013).
[aaS servis modeline AWS EC2, Google Cloud Platform Compute Engine ve Microsoft
Azure sanal makineleri; PaaS’a ArcGIS Server ve GeoServer; SaaS’a ise ArcGIS

Online, Mapbox ve CartoDB 0rnek verilebilir (Mete ve Yomralioglu, 2021).

Uc ana hizmet modeli diginda bir de istege bagli olarak internet iizerinden
saglanabilecek tiim olasit hizmetler ve uygulamalar1 ifade eden Servis Olarak Her
Sey (Anything as a Service - XaaS) vardir (Duan, Fu, Zhou, Sun, Narendra, ve Hu,
2015). Bunlar arasinda en ¢ok kullanilan modellerden biri Servis Olarak Fonksiyon
(Function as a Service - FaaS) modelidir. Uygulamalar1 bulutta dagitmak icin bir
alternatif olan FaaS, kullanicilarin sunucu kurmadan veya bakimin1 yapmadan arka
uc (backend) kodunu calistirabilmeleri i¢in fonksiyonu istege bagl olarak calistirir.
FaaS genellikle mikro hizmetler olusturmak, Hyper Text Transfer Protocol (HTTP)
isteklerini islemek, mesaj kuyrugu veya gorev zamanlama amagclar1 i¢in kullanilir
(Goebelbecker, 2020). AWS Lambda, Google Bulut Fonksiyonlari, Microsoft Azure
Fonksiyonlari, IBM/Apache OpenWhisk ve Oracle Cloud Fn, bulut pazarindaki FaaS
orneklerinden bazilaridir. FaaS sunucu veya kiime saglama, kapasite saglama ve
bakim gibi altyap1 yonetimi islemlerinin bulut saglayicisi tarafindan gerceklestirildigi
bir yiirlitme modeli olan sunucusuz (serverless) bilgi islem mimarisinin temel
konseptidir. Sunucusuz mimari, sunuculart diisinmeden hizmetler ve uygulamalar
olusturmay1 ve ¢alistirmay1 saglamaktadir. Ote yandan kullanicilar yalmizca sunucusuz
uygulama kullanildig1 zaman 6deme yaparken, sistem calismadiginda bulut saglayici

kullanicilardan veri depolama disinda herhangi bir iicret talep etmemektedir.

Bulut Bilisim hizmeti veren teknoloji sirketleri arasinda AWS, Google Cloud Platform,
Microsoft Azure, IBM Cloud, Oracle Cloud, Digital Ocean, Rackspace gibi 6nde gelen

Bulut Bilisim hizmeti saglayicilart bulunmaktadir. Tez ¢aligsmasi kapsaminda, bir¢cok
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hizmet imkan1 bulunmasi, makul hizmet maliyetleri sunmasi, bircok konumda veri
merkezinin bulunmasi ve yiiksek oranda kullanilabilir hizmetler sunmasi dolayisiyla

Bulut Bilisim platformu olarak AWS tercih edilmistir.
Amazon Web Servisleri

AWS, islevsellik, ulagilabilirlik, hizmet ¢esitliligi, boyutlandirma ve maliyet acisindan
en biiyiik genel bulut servis saglayicilarindan biridir (Dillmann, 2016). Airbnb,
Autodesk, BP, Canon, Deloitte, Duolingo, Foursquare, Here, Hitachi, HTC,
McDonalds, Netflix, Philips, Siemens ve Xiaomi gibi AWS ile igbirligi yapan bir¢cok
sirket ve kurum bulunmaktadir (AWS, 2020a). Uciincii parti bir bulut saglayicis
olarak AWS, is ortaklar i¢in bilgi islem, depolama, ag olusturma, veritabani, analitik,
uygulama hizmetleri, dagitim ve yOnetim ¢oziimleri sunmaktadir. Tez calismasinda
AWS hizmetleri arasinda en cok bilinen ve kullanilan Esnek Bulut Bilisim (EC2),
Basit Depolama Servisi (Simple Storage Service - S3) ve Iliskisel Veri Taban1 Servisi

(Relational Database Service - RDS) ele alinmustir.

EC2, bulut sisteminde uygulamalarin giivenli, yeniden boyutlandirilabilir ve
Olceklendirilebilir dagitimini sa8layan bir web hizmetidir. ~EC2 hizmeti IaaS
olarak kabul edilebilir, ¢iinkii AWS sunucu, depolama, ag iletisimi ve sanallagtirma
islemlerinin sorumlulugunu iistlenmektedir. Ote yandan, kullanicilar isletim sistemi,
veri uygulamalari, ara katman yazilimi ve ¢alisma zamanindan sorumludur (Shao, Di,
Bai, Guo, ve Gong, 2012). Kullanicilar, kullanima hazir bir sanal makine olusturmak
icin bir Amazon Makine Imaji (Amazon Machine Image - AMI) baslatabilir. AMI,
Windows veya Linux igletim sistemleri, yazilimlar ve uygulamalardan olugsmaktadir.
Sanal makinenin yonetimi ve yapilandirilmasi yonetim paneli iizerinden kontrol

edilebilmektedir.

AWS S3, bulut ortaminda giivenlik, performans, Olceklenebilirlik ve yiiksek veri
erisilebilirligi saglayan cevrimi¢i bir nesne depolama hizmetidir. S3 servisi ile
cesitli uygulamalarda kullanilmak {izere internet iizerinden tekdiizen kaynak kon-
umlandiriciyla (Uniform Resource Locator - URL) erisilebilen verileri nesne olarak
depolamak miimkiindiir. Bu nesneler Amazon’un c¢esitli iilkelerde konumlandirilmis

veri merkezlerinden birindeki makinelerde yedeklenerek depolanmaktadir (AWS,
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2020b). S3 veri kovasinda bulunan verileri yonetmek ve kopyalama, yayinlama gibi

temel islemleri gerceklestirmek i¢in konsol ve komut satir1 kullanilabilir.

RDS Amazon’un bulut iizerinden iligkisel veritabanlar1 hizmetini web ortaminda
sagladig1 servisidir. Amazon RDS, veritabaninin kurulumu, yoOnetimi, kontrolii
ve Olceklendirilmesi iglemlerinin kolaylikla yiiriitiilmesi amaciyla tasarlanmustir.
Ayrica bu servis ile veritabani iizerinde otomatik eklenti, yedekleme ve asamali
kurtarma olanaklar1 sunmaktadir (Hubbard, 2019). Kullanicilarin ihtiyaglarina
gore, Olgeklenebilir, yeniden boyutlandirilabilir veritabani yOnetimi i¢in sistemi
yavaglatan giris-cikis darbogazi ve performans diisiikliigii problemlerinin ¢6ziimii i¢in
optimizasyon imkani saglamaktadir. SaaS olarak RDS, Amazon Aurora, MariaDB,
MySQL, Oracle Database, PostgreSQL ve SQL Server gibi yaygin kullanilan
veritabani sistemlerini desteklemektedir. Ayrica, kullanicilarin AWS Veritabani Gegis
Hizmeti’ni kullanarak mevcut veritabanlarint RDS’e hizli ve giivenli bir sekilde tasima

imkani bulunmaktadir.

Amazon RDS hem MySQL hem de PostgreSQL i¢in Amazon Aurora ile sunucusuz
veritabani imkani sunmaktadir. Amazon Aurora Serverless, uygulama is yiikiine gore
otomatik olarak baglatilip kapatilabilen, iki yonlii dl¢ceklenebilen bir yapiya sahiptir.
Kurulum asamasinda bellek ve Aurora Kapasite Birimlerini (Aurora Capacity Units
- ACU) ayarladiktan sonra siire¢ igerisinde veritabani sunucusunu yonetmeye gerek
yoktur. Baglanti sayis1 ve CPU kullanim arttifinda Aurora Serverless "sicak" duruma
gecerek oldukca kisa bir gecikme siiresi ile isteklere yanit vererek dlceklenmektedir.
Ote yandan yapilandirilabilir bir siire igerisinde baglant: olmadiginda sifira 6lceklenir
(Sekil 1.1). Sicak kaynak havuzu sorgu sirasinda veritabani kiimesinin aktif olarak
kullanildig1 ve servis isteklerine yanit vermeye hazir oldugu anlamina gelmektedir.
Ayrica sistem "soguk" durumda iken saglayici tarafindan veri depolama disinda

herhangi bir iicret alinmamaktadir.

1.5.2 Cografi bilgi sistemleri

CBS, fiziksel yeryliziine ait cografi verilerin elde edilmesi, goriintiilenmesi,
depolanmasi, sorgulanmasi ve analizi gibi islemlerin yiiriitiildigii bir bilgi sistemi
olarak ifade edilebilir (Burrough, 1986; Clarke, 1999; ESRI, 2018; Star ve Estes,

1990; Yomralioglu, 2000). Veri, donanim, yazilim, insanlar ve yOntemler gibi
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Sekil 1.1 : Farkli sistem is yiikleri sirasinda Aurora Sunucusuz Veritabani
Olceklenebilirligi.
bilesenlerle tanimlanan CBS, 6nemli bir karar destek sistemidir. CBS tarihte problem
¢6zme amaciyla ilk kez 1854 yilinda Dr. John Snow tarafindan salgin bir hastalik
olan Koleranin tespitinde kullamlmistir (GIS Geography, 2022). Kagit ortamindaki
basili haritalardan bilgisayarli dijital haritalama siirecine geciste ise CBS’ nin babasi
olarak bilinen Roger Tomlinson, Kanada Cografi Bilgi Sistemini (Canada Geographic
Information System - CGIS) gelistirerek onemli bir adim atmig, CBS’nin bugiinkii
ismini almasini saglamistir (GIS Lounge, 2012). Ote yandan ESRI firmasimmn 1969
yilinda kurulmasi ve 1981°de ilk ticari CBS yazilimi olan ARC/INFO’yu piyasaya
stirmesi ile kullanicilarin cografi verileri bir veritabaninda saklamasi, ¢esitli sorgu ve
analizleri gerceklestirmesi saglanarak konumsal veri yonetimi anlaminda onemli bir

yol katedilmistir (ESRI, 2022a).

Teknolojinin ilerlemesi ile bilgisayarlarin gelismesi, CBS’nin daha hizli yayilmasim
ve daha c¢ok insana ulagmasini saglayarak cevre, ulasim, saglik, egitim, milli
giivenlik gibi farkl alanlarda karsilasilan problemlerin ¢oziimiinde kullanilan etkili
bir ara¢ olmustur. Konumsal veri iiretiminin ve kullaniminin artmasi, cografi
bilgi endiistrisine giden yolda iilkeler i¢in 6nemli bir katma deger olusturmaktadir.
Kiiresel CBS endiistrisinin 2022 yilindaki market degeri yaklasik olarak 450
milyar $ olarak hesaplanmis, 2025 yilinda ise yatirimlar, politika gelistirme ile
birlikte dijital ikiz, metaverse, blokzincir gibi teknolojik alanlarin katkisiyla bu
degerin yaklagik 681 milyar $ olacagi tahmin edilmektedir (Geospatial World,
2022). Ote yandan Avrupa Birligi tarafindan yaymlanan Agik Veri Yonergesinde

mekansal veriler en degerleri veri setleri arasinda gosterilmis, bu verilerin Avrupa
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Cografi Veri Altyapisina (Infrastructure for Spatial Information in Europe -
INSPIRE) uyumlu bir sekilde, makine tarafindan okunabilir formatlarda, iicretsiz
paylasiminin saglanmasini vurgulamaktadir (Avrupa Birligi Parlementosu ve Avrupa
Birligi Meclisi, 2019). Ulkemizde ise Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi
Bakanligi, CBS Genel Midiirliigii onciiliigiinde TUCBS veri altyapis1 ¢calismalarinin
Oonemli bir boliimii tamamlanmig, "49 Sayili Cografi Bilgi Sistemleri Hakkinda
Cumhurbagkanligi Kararnamesi", "Ulusal Akilli Sehirler Stratejisi ve Eylem Plam
Ile Tlgili Cumhurbagkanligi Genelgesi", "7221 Sayili Cografi Bilgi Sistemleri ile
Baz1 Kanunlarda Degisiklik Yapilmas: Hakkinda Kanun" gibi mevzuatlarin yiiriirlige
girmesi ile CBS ekosisteminin iilke ¢apinda etkin bir sekilde yonetilmesi ve CBS
endiistrisinin olgunlastirilmasi i¢in ¢aligmalara devam edilmektedir (Cografi Bilgi

Sistemleri Genel Miidiirligii, 2021).

Diinya iizerinde bulunan verilerin %80’inin konum bilgisine sahip oldugu bilinmekte-
dir (Franklin ve Hane, 1992). CBS ile cografi veriler ve bu verilere bagli 6znitelikler
bir veritaban icerisinde depolanir, gerektiginde sorgu ve analizler gerceklestirilerek
ham veriden faydali bilginin elde edilmesi saglanir (Sekil 1.2). CBS veri yapilari
temelde vektor ve raster olmak iizere ikiye ayrilmaktadir (Sekil 1.3). Vektor verilerde
nokta, ¢izgi, poligon yapilar ile gercek diinyadaki objeler temsil edilmektedir. Raster
veride ise pikseller yardimiyla olusturulan siirekli bir veri yapist bulunmakta, piksel
biiytikliigli ve piksel degeri ile objeler temsil edilmektedir. Raster veriler genellikle
uydu goriintiileri, sayisal yiikseklik modelleri, arazi Ortiisii - arazi kullanimi, yogunluk

haritalar gibi verilerde karsimiza ¢ikmaktadir.

1.5.2.1 Masaiistii cografi bilgi sistemleri

CBS’nin sayisal veri entegrasyonu, gorsellestirme, manipiilasyon, sorgulama, analiz
ve otomasyon gibi temel fonksiyonlar1 bulunmaktadir (Yomralioglu, 2000). Masaiistii
CBS yazilimlar1 genellikle bu temel islevlerin giiclii bir sekilde gerceklestirilebildigi,
bir grafik kullanici arayiizii (Graphic User Interface - GUI) bulunan paket
programlardir. Giiniimiizde ArcGIS, QGIS, GRASS, SAGA, uDig, OpenJump, gvSIG,
SPRING gibi bircok masaiistii CBS yazilimi bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin
kullanilanlar1 ESRI firmasinin ticari iriinii olan ArcGIS ve acik kaynakli QGIS

yazilimlardir.
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Sekil 1.2 : Verinin anlam ve baglantililiga dayali doniisiim siireci.

Sekil 1.3 : CBS’de vektor ve raster veri tiirleri.

ArcGIS kullanim kolayligi, giiclii konumsal analiz yetenegi, ayrintili kullanim
dokiimanlari, genis kullanict toplulugu gibi 6zelliklerle 6ne cikmaktadir. Bilisim
diinyasindaki yenilikleri CBS alani ile hizli bir gekilde biitiinlestirerek sektore onciilitkk
eden ESRI firmasi, kamu, belediyeler, tiniversiteler gibi kurum ve kuruluslar tarafindan
yiiksek oranda tercih edilmektedir. ESRI’nin ArcMap ve ArcGIS Pro olmak iizere iki

adet masaiistii CBS iiriinii bulunmakta, yakin zamanda ArcMap deste8inin kesilerek
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ArcGIS Pro iizerinden gelistirmelere devam edilece8i agiklanmistir (Angel, 2017).
Ote yandan QGIS, 3.0 versiyonuyla birlikte 6nemli iyilestirmeler yaparak ciddi bir
kullanici kitlesine ulagsmustir. Yazilim gelistirme yonetim sistemi olan “SourceForge”
projesi olarak ortaya cikan Quantum GIS, QGIS adiyla Open Source Geospatial
Foundation (OSGEO) catis1 altinda gelistirilmeye devam etmektedir. GNU Genel
Kamu Lisans1 (General Public Licence - GPL) ile sunulan yazilimin kaynak kodu
diizenlenebilmekte ve bu yazilima iicretsiz olarak siirekli erisilebilmektedir. Kullanici
dostu olma hedefiyle yola ¢ikan QGIS, ilk olarak CBS verilerinin goriintiilenmesi
ihtiyacim karsilamay1 amaclamistir. Bu kapsamda QGIS bircok raster ve vektor veri
formatlarin1 desteklemekte, yeni formatlar1 da eklentilerle kolayca erisilebilir hale
getirebilmektedir. Cografi veritabanlarinda okuma ve yazma imkam sunan QGIS,
Open Geospatial Consortium (OGC)’nin Web Harita Servisi (Web Map Service -
WMS), Web Harita Kareleme Servisi (Web Map Tile Service - WMTS), Web Detay
Servisi (Web Feature Service - WES), Web Kapsama Servisi (Web Coverage Service -

WCS) gibi standart veri paylagim hizmetlerini desteklemektedir.

Masaiistii CBS yazilimlarinda yapilan tekrarh islemlerin otomatize edilebilmesi i¢in
stire¢ modelleme (ArcGIS Model Builder ve QGIS Graphical Modeler gibi) araclarinin
kullanimi, Python Uygulama Programlama Arayiizii (Application Programmin
Interface - API) ile komut satir1 {izerinden analizlerin gergeklestirilmesi ve amaca
Ozgii Ozellestirme imkani bulunmaktadir.  Ayrica CBS’nin veri bilimi alaninda
yayginlagmasi ile birlikte Python (ArcPy, PyQGIS) ve R programlama dillerinin CBS

yazilimlari icerisindeki kullanimlart da artmustir.

1.5.2.2 Web cografi bilgi sistemleri

Masaiistii CBS yazilimlar1 veri analizi, harita iiretimi gibi amaclar i¢in halen
yaygin olarak kullanilsa da, veri ve haritalarin internet iizerinden herkese acik
sekilde paylasilmasi ihtiyact Web CBS olgusunu ortaya c¢ikarmistir.  Verilerin
gorsellestirilmesi icin herhangi bir yazilim kurulumuna ihtiya¢c bulunmayan Web
CBS uygulamalarina tarayici tizerinden erigilebilmektedir. 1993 yilinda Xerox sirketi

tarafindan internet ortaminda paylasilan harita, bilinen ilk web CBS uygulamasidir.

JavaScript yazilim dilinde gelistirilen web harita portallar1 genellikle bir althk harita

(uydu goriintiisli, topografik harita vb.) {iizerinde nokta, cizgi, poligon verilerin ya
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da raster goriintiilerin katmanlar halinde gorsellestirildigi, 6zniteliklerin sorgulanarak
filtrelemenin yapilabildigi adres arama, mesafe 6l¢iimii gibi fonksiyonlarin bulundugu
web arayiizleridir. Bunlarin disinda tampon analizi, yakinlik analizi, konumsal bir-
lestirme gibi analizler de web CBS uygulamalan iizerinden gerceklestirilebilmektedir.
Google Haritalar, ATLAS CBS, HGM Atlas, IBB Sehir Haritas1 gibi uygulamalar web

CBS’ye ornek olarak gosterilebilir.

Web CBS portali olusturmak icin cesitli alternatifler mevcuttur. ESRI ArcGIS Web
AppBuilder ile kolaylikla online haritalar olusturulup webde yayinlanabilmektedir.
Ote yandan Leaflet, OpenLayers, MapLibre GL JS, Lizmap gibi acik kaynakli web
harita kiitiiphaneleri de Web CBS uygulamalar i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.
Genellikle sunucu-istemci mimarisi ile calisan web CBS uygulamalari, sunucu
izerinden web servisleri ile paylagilan cografi verileri HTTP protokolleri ile gelen
talep tizerine kullaniciya iletmektedir. Bunun disinda GeoJSON dosyalar1 da web

ortaminda goriintiilemeye uygun yapisi sebebiyle yaygin olarak kullanilmaktadir.

1.5.2.3 Bulut cografi bilgi sistemleri

Bulut CBS kavrami CBS’nin Bulut Bilisim altyapis1 lizerinde islevsel olarak
kullanimiyla ortaya cikmustir. CBS’nin sagladigi temel ozelliklerin yanisira, veri
depolama, yazilim ve igerik anlaminda yiiksek erisilebilirlik, oOlceklenebilirlik,
giivenlik ve diisiik maliyet gibi avantajlar saglamaktadir. Bulut CBS kullanicilarin
verilere, haritalara ve cografi analiz hizmetlerine ulasimini kolaylastirmaktadir
(Peng ve Wang, 2014). Ayrica donanim ve yazilim kaynaklari saglama, Bilgi
Teknolojileri uzmani ve destek ihtiyaclarim en aza indirme, maliyetleri diisiirme
ve gelismis veri yonetimini saglama gibi bircok avantaj sunmaktadir. Ote yandan
kullanicilar kullandik¢a ode ozelligi sayesinde yalmizca tiikettikleri hizmetlerden
sorumlu tutulmaktadirlar.  Bulut CBS’nin olceklenebilirlik 6zelligi, hesaplama,
depolama ve ag kapasitelerini istenen sekilde artirmayi1 veya azaltmayr miimkiin

kilarken, cografi veri manipiilasyonunu kolaylastirmaktadir (Diasse ve Kone, 2011).

Bulut Bilisim sistemleri, bilgi islem kaynaklari, yazilim ve uygulamalarin bulut
tizerinde tam bir cografi bilisim ortami olusturmasini saglamak icin donanim ve
yazilim ihtiyacin1 bilgi islem giicli, performans ve biitce gereksinimlerine gore

istenilen ozelliklere sahip sanal makineler yadimiyla karsilayabilmektedir. Cok
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kiracili model kullanarak isleme, ag olusturma ve depolama istekleri i¢in kaynak
havuzu saglamaktadir. Konumdan bagimsiz havuz olusturma sayesinde kaynaklar
kullanici talebi dogrultusunda merkezi bulut altyapisi {izerinden birden fazla istemciye
sunulmakta ve Olceklendirilebilmektedir.  IaaS servis modeli yardimiyla bulut
sistemlerinde biitiinciil bir CBS altyapisinin olusturulmasi miimkiindiir. Sekil 1.4’te
Bulut CBS servis modelleri ve modellere ait uygulama oOrnekleri yer almaktadir.
Bulut CBS uygulamalari, kullanicilara cografi veri yonetimi, analizi ve depolamasini
kolaylastirma olanagi sunmaktadir (Bhat ve dig, 2011). Ayrica, isletim sistemi, CBS
yazilimi, uygulamalar ve araclar hazir bulut makinesi goriintiileri kullanilarak kolayca

kurulabilmektedir.

Sekil 1.4 : Bulut CBS bilegenleri ve servis modelleri.

SaaS tabanli bulut CBS uygulamalarinin sayis1 her gecen giin artmaktadir. Firmalar
CBS coziimlerini bulut ortamina tastyarak kullanicilarina daha pratik, hizli ve dinamik
bir deneyim sunmaktadir. ArcGIS Online, Mapbox, CARTO, Observable bulut tabanl
hizmet veren CBS yazilimlarina 6rnek gosterilebilir. Ote yandan son dénemlerde bulut
CBS uygulamalarinda ve bulut tabanli veri formatlarinda "bulut yerlisi" (cloud native)
kavraminin siklikla kullanildig1 goriilmektedir. Bulut yerlisi, mikroservisler ve API’lar

ile desteklenen uygulamalarin bulut bilisim iizerinde esnek bir yapida, minimum ¢aba
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ile dagitilmas1 olarak tanimlanabilir (Cloud Native Computing Foundation, 2022;
Vettor ve Smith, 2022). Bulut yerlisi CBS ise konumsal verilere bulut tabanl
erisimi Bulut Icin Optimize Edilmis GeoTIFF (Cloud Optimized GeoTIFF - COG),
Mekansal-Zamansal Varlik Kataloglar1 (SpatioTemporal Asset Catalogs - STAC),
Bulut I¢in Optimize Edilmis Nokta Bulutu (Cloud Optimized Point Cloud - COPC),
Zarr gibi yenilik¢i veri formatlari ile saglayarak performans iyilestirmesi ve otomasyon
gibi cesitli avantajlar sunmaktadir. Bulut yerli CBS ile konumsal veriler bulut icin
optimize edilmis formatlarda elde edildiginde biiyiik veri dosyalarini indirmek zorunda
kalmadan zengin bir veri kaynagina ve cesitli konumsal araglara erismek miimkiin hale

gelmektedir.

1.5.3 Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Yapay zeka temel olarak 6grenme, problem ¢dzme gibi insana 6zgii bilissel 6zelliklerin
makineler tarafindan taklit edilmesi seklinde tanimlanabilir (Russell ve Norvig,
2009). Yapay zeka uygulamalar1 genel olarak makine dgrenmesi (machine learning)
ve derin 0grenme (deep learning) alt alanlarim1 icermektedir (Sekil 1.5). Makine
O0grenmesi tahmine dayali analitik veya istatistiksel 6grenme olarak bilinen, yapay
zeka ve bilgisayar biliminin kesistigi bir aragtirma alanidir (Alpaydin, 2016). Kisiye
0zgii Oneri algoritmalari, nesne tanima, tahmin, siniflandirma, kiimeleme gibi cesitli
uygulama alanlar1 olan makine 6grenmesi, genel olarak verilerden bilgi ¢ikarimi i¢in

kullanilmaktadir.

Yapay zekanin tarihi 1950 yilinda Ingiliz Alan Turing’in "Makineler Diisiinebilir mi?
(Can Machines Think?)" felsefesiyle yola ¢ikarak akilli makinelerin icadi ve yapay
zekanin matematiksel olarak miimkiin olup olmadigimi tartismasina dayanmaktadir
(Turing, 1956). Yapay zeka (Artificial Intelligence) terimi ise ilk defa 1956 yilinda bir
Amerikali bilgisayar bilimci olan John McCarthy tarafindan 6ne siiriilmiistiir. Yapay
zeka uygulamalarinin onemli bir gegmisi olsa da, donanimsal kisitlar sebebiyle son
on yila kadar gercek anlamda potansiyeline ulasamamigstir. Teknolojinin ilerlemesi
ile birlikte ekran kart1 destekli islem giicii (GPU-based processing), bulut bilisim
sistemleri ve kuantum bilgisayarlar sayesinde onemli bir sicrayis gerceklestiren yapay

zeka uygulamalar: giinliik hayatimizda da 6nemli bir yer edinmistir.

30



Sekil 1.5 : Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme hiyerarsisi.

Yapay zeka ve makine Ogrenmesi uygulamalari icin kullanilan verilerin etiketli
(labeled) ya da etiketsiz (unlabelled) olmasina gore iki yontem grubuna ayrilmaktadir.
Etiketli verilerle, yani verinin gercekte ne oldugunun bilinip makine Ogrenmesi
modeline de baglangigta bunun tanitilmasi ile denetimli O6grenme (supervised
learning) siireci gerceklestirilmektedir. ~ Ote yandan etiketsiz veri kullanilarak
geceklestirilen denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) yaklasiminda veri seti ile
ilgili baglangicta herhangi bir tanimlama yapilmayip modelin bu ¢ikarimi yapmasi
saglanmaktadir. Denetimli 6grenme tabanli makine dgrenmesi yaklagiminda tahmin
ve smiflandirma olmak iizere iki farkli uygulama alan1 bulunmaktadir. Denetimsiz
ogrenme modelinde ise temel bilesen analizi (Principal Component Analysis - PCA),

t-SNE gibi boyut azaltma ve kiimeleme algoritmalari yer almaktadir.

1.5.3.1 Smiflandirma algoritmalari

Smiflandirma farkli simiflara ait nesneler arasinda bir karar sinirinin belirlenmesi ile
kategorilerin olusturulmasidir. Makine 6grenmesindeki siniflandirma algoritmalari
verilerin onceden belirlenmis kategorilerden birine ait olma olasiligin1 tahmin etmek
icin egitim verilerini kullanarak cesitli dokular iizerinden benzerlikleri arastirir.

Siniflandirmaya 6rnek olarak uydu goriintiileri iizerinden arazi kullanimi haritasi
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tiretimini verebiliriz. Lojistik Regresyon, Naive Bayes, DVM, K-En Yakin Komsuluk,

Rastgele Orman gibi algoritmalar 6ne ¢ikan siniflandirma yontemlerindendir.

Siniflandirma yontemlerini degerlendirmek i¢in log kayb1 (log loss), carpaz entropi
(cross-entropy loss), karisiklik matrisi (confusion matrix) ve AUC-ROC egrisi yak-
lagimlari kullanilmaktadir. Log loss ve cross-entropy loss ikili (binary) siniflandiricilar
icin kullanilmaktadir. Log loss degerinin sifira yakin olmast siniflandirmanin
basarili oldugunu ifade etmektedir. Ote yandan hata matrisi olarak bilinen karisiklik
matrisi yontemi, siniflandirmanin performanisinin degerlendirilmesini saglar. Smif

tahminlerinin dogru ve yanlis sayilarina gére dogruluk belirlenmektedir (Sekil 1.6).

Sekil 1.6 : Karigiklik matrisi ve dogruluk hesab1 (Sun Hong ve Gyu Oh, 2021).

Egrinin Altindaki Alan anlamina gelen AUC, simiflandirma modelinin farkli
esiklerdeki performansini gosteren bir grafikti.  Coklu smiflandirma modelinin
performansini gorsellestirmek i¢in kullanilan ROC egrisi Gergek Pozitif Oran (True
Positive Rate - TPR) ve Yanlis Pozitif Oran (False Positive Rate - FPR) kullanilarak
cizilmektedir (Sekil 1.7).

1.5.3.2 Regresyon algoritmalari

Regresyon analizi, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkileri kestirmek icin kullanilir. Coklu Dogrusal Regresyon, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi aciklamak i¢in veriler arasindan dogrusal egri

uyduran bir yontemdir (1.1). Bu regresyon modeli, En Kiigiik Kareler yaklagimini
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Sekil 1.7 : ROC egrisi ile siniflandirma performansinin 6l¢iilmesi (Thompson ve
Zucchini, 1989).
kullanarak gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki artik degerlerin kareler
toplamin1 en aza indirme esasina dayanmaktadir. Dogrusal regresyon, en c¢ok
kullanilan regresyon modellerinden biri olmasina karsin, dogrusal bicimde ifade

edilemeyen karmagik veriler lizerinde iyi performans gosterememektedir.

V=>bo+b1X1 +b2Xo+ ... +b,X, (1.1)

oyle ki;

y: bagiml degisken
X,,: bagimsiz degisken
bg: y-sabit degeri

b,: katsayilar

Topluluk Ogrenmesi yontemleri, daha iyi bir tahmin modeli olusturmak amaciyla ¢ok
sayidaki zayif modelin birlesimi olarak tanimlanabilir. Birka¢ yOntemin bir araya
getirilmesiyle gelistirilen bircok Topluluk Ogrenmesi algoritmasi vardir. Ote yandan
bagging, boosting ve stacking, en popiiler Topluluk Ogrenmesi algoritmalarma temel

olusturan ii¢ yontemdir.
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Rastgele Orman, bir¢cok bireysel Karar Agacindan meydana getirilen bir Topluluk
Ogrenmesi algoritmasidir (Breiman, 2001). Hem smiflandirma hem de regresyon
problemlerini yiiksek dogrulukla gerceklestirebilen esnek bir algoritma olan Rastgele
Orman, bagging yonteminin bir uzantisidir. Bu yontemde olusturulan her bir karar
agaci icin rastgele Oznitelik Ornekleri iiretilmekte ve ilgili kararlarin toplanmasiyla
(bootstrap ve aggregation) tahmin yapilmaktadir. Regresyon uygulamasi i¢in karar
toplama yaklagimi, verilen tiim kararlarin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Bu
nedenle, Rastgele Orman regresyonu, model karmasikligini (varyansi) azaltarak asiri

uyumun (overfitting) oniine ge¢mektedir.

Bagging algoritmasinin aksine, boosting algoritmasi her bir modelin sonucuna
agirliklar tahsis etmektedir. Ardindan model dogrulugunu iyilestirmek amaciyla bir
onceki agacin hatasindan yararlanarak agirliklart yeniden ayarlamaktadir. Ayrica
boosting algoritmasi, yetersiz uyumu (underfitting) 6nlemek icin model karmagikligini
artirarak yanlilig1 (bias) azaltmaya calismaktadir. Ote yandan, son zamanlarda
boosting algoritmalarinin kayip (loss) fonksiyonu optimize edilerek Gradyan Artirma
Topluluk Ogrenmesi yontemleri gelistirilmistir. XGBoost (Chen ve Guestrin, 2016),
LightGBM (Ke, Meng, Finley, Wang, Chen, Ma, Ye, ve Liu, 2017) ve CatBoost
(Prokhorenkova, Gusev, Vorobev, Dorogush, ve Gulin, 2017) en ¢ok kullanilan ve

yiiksek dogruluga sahip Gradyan Artirma algoritmalar1 olarak 6ne ¢ikmaktadirlar.

1.5.3.3 Kiimeleme algoritmalari

Kiimeleme analizi, etiketlenmemis veri setini aralarindaki benzerliklerden yola
cikarak gruplandiran bir makine 68renmesi yaklagimidir.  Kiimeleme analizi
etiketlenmemis veri setinde boyut, sekil, renk gibi benzer dokulara gore verileri
gruplandirir.  Kiimeleme algoritmalar1 Boliinmeli (Partitional / Centroid-based),
Hiyerarsik (Hiearchical), Yogunluk Tabanli (Density-based), Dagilim Modeli Tabanl

(Distribution Model-Based) ve Bulanik (Fuzzy) olmak iizere bese ayrilmaktadir.

K-means kiimeleme en yaygin kullanilan kiimeleme algoritmasidir. Bir denetimsiz
O0grenme algoritmasi olan k-means, merkez tabanli kiimeleme yaparak veri noktalari
arasindaki varyansi en aza indirgeme prensibine gore calisir.  Merkez tabanh
kiimeleme, verileri hiyerarsik olmayan kiimeler halinde gruplamaktadir. Bu kiimeleme

cesidi aykir1 de8erlere ve baslangi¢c kosullarina karsi hassastir. Hiyerarsik tabanl
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kiimeleme, taksonomi gibi hiyerarsik yapiya sahip veriler i¢in kullanilan gruplandirma
yontemidir. Bu yaklasim ile veri aga¢ benzeri bir yap1 (dendrogram) olusturmak
amaciyla kiimelere ayrilmaktadir.  Yogunluga dayali kiimeleme, yiiksek veri
yogunluklu alanlar1 gruplandirma esasina dayanir. Aykiri1 degerleri kiimelerin icerisine
dahil etmeyen bu yaklagim, degisen yogunluktaki ve yiiksek boyutlardaki verilerde
iyi performans gosterememektedir. DSCAN en yaygin kullanilan yogunluk temelli
kiimeleme yontemidir. Dagilim tabanli kiimeleme yaklagimi, verilerin normal dagilimi
gibi belli bir dagilim modelinden olustugunu varsaymaktadir. Dagilimin merkezine
olan uzaklik arttikga bir noktanin ilgili dagilima ait olma olasilig1 azalmaktadir.
Veri setinin dagilim modelinin bilinmemesi durumunda bu yaklasimin kullanilmasi
giivenilir sonuglar vermeyebilir. Bulanik kiimeleme ise bir veri noktasinin birden
fazla kiimeye ait olabilecegi bir yumusak kiimeleme (soft clustering) yontemidir.
Kiimeleme analizi sonucunda her bir veri noktasi kiimelere aitligi gosteren iiyelik

katsayis1 almaktadir.

1.5.3.4 Derin 6grenme

Makine Ogrenmesinin bir alt alan1 olan Derin Ogrenme, insan beyninin biyolojik
yapisindan ilham alinarak gelistirilen YSA temelli biiyiik miktarda veriden 6grenebilen
algoritmalar seklinde tanimlanabilir (Goodfellow, Bengio, ve Courville, 2016).
Derin 68renme, bilgisayarli gorii (comptuer vision) ile dogal dil isleme (naturel
language proccessing) alanlarina ayrilmaktadir.  Bilgisayarli gorii alaninda obje
tespiti, obje ¢ikarimi, goriintii segmentasyonu ve siniflandirmasi gibi uygulamalar
gergeklestirilirken, dogal dil islemede ise duygu analizi, metin simiflandirmasi, sohbet
botlar1 (chatbots) ve sanal asistanlar, makine c¢evirisi gibi cesitli 6rnekler 6n plana

cikmaktadir.

Yapay sinir aglar1 derin 6grenmenin temelini olusturmaktadir. Yapay sinir ag1, girdi
katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanindan olugsmakta, noronlar (neurons), sinapslar
(synapses), agirliklar (weights), Onyargi (bias) ve fonksiyonlar gibi bilesenleri
icermektedir (Sekil 1.8). Yapay Sinir Ag1, yapay noronlar1 temel almakta ve sinaps adi
verilen noronlar arasindaki baglantilar yardimiyla sinyali diger ndronlara iletmektedir.
Alic1 noron sinyalleri isleyerek diger bagli néronlara gondermekte, boylelikle sinyaller

giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru gecisi tamamlamaktadir.

35



Sekil 1.8 : Yapay Sinir Aginin yapis1 (Hassoun ve dig, 1995).

Derin sinir aglar ise yapay zeka modelini iyilestirmek icin her biri bir 6nceki katman
lizerine inga edilen, birbirine baglh diigiim katmanlarindan olugmaktadir. Girdi
degerlerinin agirlikli toplamu ile ¢ikigta aktivasyon degerinin elde edilmesine ileriye
dogru yayilma (forward propagation) denmektedir. Geri yayilim (backpropagation) ise
tahminlerdeki hatalar1 hesaplamak i¢in gradyan azaltma (gradient descent) yontemini
kullanmakta ve modelin egitim siirecinde agirlik ve bias degerlerini optimize

etmektedir.

Derin 68renmeyi makine Ogrenmesi yontemlerinden ayiran en Onemli Ozellik
veri sayist arttikca performansin da Olceklenerek artmasidir.  Derin 6grenmede
ayrica makine ogrenmesindeki gibi veri 0n isleme adimina ihtiya¢ duyulmamakta,
goriintii ve metin gibi yapilandirilmamis (unstructured) veriler direkt olarak islenerek
ozellik ¢ikarma (feature extraction) islemi otomatik hale getirilmektedir. Karmagik
problemlerin ¢oziimiinde derin aglarin, yani ¢ok katmanh yapilarin kullanilmasiyla

birlikte yiiksek dogruluklu sonuglar elde edilebilmektedir.

Hizli bilgisayarlarin yayginlasmast ve yeterli sayida veriye erisimin kolaylagsmasi
yapay zekanin gelisiminde kritik bir rol iistlenmistir (Kelleher, 2019). Derin
ogrenmenin tarihsel gelisimine bakildiginda 1960’11 yillarda ¢ok katmanli algilayicilar
(multilayer perceptron), ileri beslemeli aglar gibi temel uygulamalarin ortaya ¢iktigi
goriilmiig, fakat yapay zekayr bugunkii anlamda doniistiiren ve yayginlastiran olay
2012 yilinda derin 68renme devrimi olarak adlandirilan ImageNet yarigsmasinin

sonuglaridir. Evrigsimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN) temelli
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AlexNet mimarisi ile yarigmada cok sayida goriintii kullanilarak onemli bir basari
elde etmigtir. Derin bir katman yapisina sahip bu sinir aginin hesaplama maliyeti
yiiksek olsa da GPU kullanimi sayesinde obje tespitinde etkin bir sekilde kullanilmagtir.
2014 yilinda RCNN, 2015’te ResNet ve YOLO yontemlerinin gelistirilmesiyle birlikte
bilgisayarli gorii alaninda obje tespiti uygulamalar1 onemli bir esigi agmig ve hizli bir

sekilde yapay zeka endiistrisinde yayginlagmiglardir.

Derin 6grenme uygulamalarinin ¢alistirildig1 yazilim kiitiiphanelerinin sayisinda da
son donemde artig oldugu goriilmektedir. 2007 yilinda Theano; 2013’te Caffe;
2015’te Keras, MXNet ve Tensorflow; 2016 yilinda ise PyTorch yazilim kiitiiphaneleri
gelistirilmig, derin O6grenmenin yayginlagsmasinda Onemli bir etken olmuglardir.
Bunlarin arasinda Tensorflow, PyTorch ve Keras en yaygin kullanilan kiitiiphanelerdir.
Derin 6grenmenin uygulama alanlarina baktigimizda 6zellik ¢ikarimi, giiriiltii giderme
gibi uygulamalarda kullanilan Otokodlayic1 (Autoencoders), zaman serileri, duygu
analizi, metin iiretme gibi alanlarda kullanilan Uzun Kisa Siireli Bellek (Long
Short-Term Memory - LSTM); resim, miizik, harita gibi eserlerden Ogrenerek
yeni iiriinler olusturmay: saglayan Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial
Networks - GAN); zaman serileri, dogal dil isleme gibi alanlarda kullanilan,
dikkat (attention) mekanizmasina dayali, yiiksek verimlilik ve dogrulukla c¢alisan
Transformers gibi son donemlerde yaygin olarak kullanilan yenilik¢i yontemler géze

carpmaktadir.

1.5.4 Tasinmaz degerleme

4721 Sayili Tiirk Medeni Kanunu Madde 704 te tasinmaz mallar arazi, tapu kiitiigiinde
ayr sayfaya kaydedilen bagimsiz ve siirekli haklar ve kat miilkiyeti kiitiigiine kayith
bagimsiz boliimler seklinde tanimlanmaktadir (Resmi Gazete, 2001). Vatandaslar i¢in
biiylik bir 6nemi olan taginmazlarin mevcut piyasada ekonomik olarak da bir rayig
degeri bulunmaktadir. Arz-talep, ulusal ve uluslararasi finansal durum, taginmazin
konumsal ve fiziksel ozellikleri gibi bir¢ok faktor bu degeri etkileyebilmektedir
(Mourouzi-Sivitanidou ve Sivitanides, 2020; Sayin, 2021; Wyatt, 2013). Tasinmaz
degerleme, bu kriterlerin ele alinmasiyla mevcut durumdaki degerin tarafsiz bir sekilde

belirlenmesi siirecidir (Dale ve McLaughlin, 1988; SPK, 2001; Yomralioglu, 1997).
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Tasinmaz degerine alim-satim, vergilendirme, kentsel planlama, imar uygulamalari,
sermaye piyasasi faaliyetleri gibi bir¢ok iglemde ihtiya¢ duyulmaktadir. Degere dayali
islemlerde gercek degerin kullanilmasiyla birlikte saglikli bir degerleme veri tabaninin
olusturulmas: ve objektif yaklasima sahip bir degerleme sisteminin gelistirilmesi

oldukca 6nemlidir.

1.5.4.1 Tasinmaz degerleme yontemleri

Tasinmaz degerleme yontemleri klasik ve toplu degerleme olarak iki gruba ayrilabilir.
Klasik yontemler, tek seferde bir tasinmazin degerlemesi icin siklikla kullanilan Emsal
(Karsilagtirma), Gelir ve Maliyet yaklagimlarindan olugmaktadir (IVSC, 2017). Ote
yandan vergilendirme, imar uygulamalari, portfdy yonetimi uygulamalarinda ¢ok
sayida tasinmazin toplu degerlemesi icin Hedonik Degerleme, Nominal Degerleme,

CRA, Karar Agaclari, Topluluk Ogrenmesi ve YSA gibi yontemler kullanilmaktadir.
Klasik yontemler

Klasik yontemler Emsal karsilagtirma, Gelir ve Maliyet olmak iizere lige ayrilmaktadir.
Bu ii¢ yontem IVSC tarafindan da kabul edilen, diinya genelinde bir cok iilkede tekil

degerleme amaciyla yaygin olarak kullanilan yontemlerdir.

Emsal Karsilagtirma yontemi, birbirine benzer nitelik ve oznitelikler tasiyan, konum
olarak yakin cevrede bulunan tasinmazlarin belli bir tarihteki satis degerlerini baz
alarak degerlemeye konu tasinmazin birim degerinin belirlenmesini saglar (A¢lar ve
Cagdas, 2002). Emsal karsilastirma yOonteminin tutarh bir sekilde uygulanabilmesi
icin yakin donemde satis1 gerceklesen S ile 10 arasinda kargilagtirilabilir tasinmazin
bulunmasi onerilmektedir. Emsal taginmazlarin bulunmasindaki zorluk bu yéntemin

dezavantaji olarak one ¢cikmaktadir.

Emsal karsilastirma yonteminde gecmiste satisi gerceklesen tasinmazlarin fiyatlar
Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan yayinlanan Yurtigi Uretici Fiyat Endeksi
(YI-UFE) baz alinarak degerleme giiniine doniistiiriilmelidir (Yargitay, 2017). Ayrica
emsal olarak belirlenen taginmazlarin degerleme konusu taginmaza kiyasla degeri
etkileyen olumlu ya da olumsuz yonleri varsa ilave ya da eksiltmelerin yapilmasi
gerekmektedir. Emsal karsilastirma yontemi sonucunda hesaplanan birim degerlerin

ortalama de8erden sapma oram1 £+ %15 olarak kabul gérmektedir. Fakat bu sinir
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degerin iilkemizde pratikte %20 olarak uygulandig: goriilmektedir (A¢lar ve Cagdas,
2002; Yomralioglu, 2022).

Gelir yontemi de bir taginmazin ekonomik Omrii siiresince getirecegi net gelirinin
baz alindig1 degerleme yontemidir.  Yillik briit gelirden giderlerin toplaminin
cikarilmasiyla hesaplanan net gelir, yapili taginmazlarda arsa ve bina igin ayri
ayrt degerlendirilmelidir. Son olarak degerleme giiniinde bolgedeki kapitalizasyon
faiz oram1 kullanilarak tasinmazin deg8eri gelire dayali elde edilmektedir (1.2).
Gelir yontemi ticari taginmazlar ile arazilerin degerlemesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Kapitlizasyon faiz orani, taginmazin tiirtine (kiralik konut, igyeri,
kuru tarim arazisi, sulu tarim arazisi vb.) ve ekonomideki mevcut duruma (reel ve
nominal faiz oranlari, enflasyon vb.) gore degiskenlik gosterebilmektedir. Bu durum
Gelir yonteminin olumsuz tarafi olarak goze carpmaktadir (Ulger, Ulger, ve Yildiz,

2019).

il Gnet
KFO

(1.2)
oyle ki;
D: Taginmaz Degeri

Gper: Tasinmazin Yillik Ortalama Net Geliri (Rant1)

KFO: Kapitalizasyon Faiz Orani

Taginmaz degerlemede kullanilan klasik yontemlerden bir digeri de maliyet
yontemidir. Maliyet yontemi yapili taginmazlarin yeniden insa edilme maliyetini
esas alir. Bu yontemde yapinin degerleme giiniindeki ingaat maliyeti (yeninden inga
etme veya yerine koyma maliyeti) malzeme, ekipman, iscilik, proje masraflari, vergi
gibi dogrudan ve dolayli tiim maliyetler g6z Oniine alinarak hesaplanir. Hesaplanan
maliyetlere %25 yiiklenici kdr1 eklenir ve yipranma, islevsel eskime gibi yapinin
zamana bagli asinmasi neticesinde olusan deger kaybi hesaplanir. Bu yipranmalarin
toplam1 yapinin amortisman tutarini ifade eder ve hesaplanan maliyetten diisiilmesi ile
birlikte yeniden ingaat maliyetinin elde edilmesini saglar. Son olarak yapinin iizerinde
bulundugu arsanin bog oldugu varsayimi ile en iyi kullanim durumuna goére degeri

insaat maliyetine eklenerek taginmazin toplam degeri bulunmus olur (1.3).
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oyle ki;

D: Taginmaz Degeri
M: Ingaat Maliyeti
K: Yiiklenici Kar
A: Amortisman

Dgrsq: Arsa Degeri
Toplu degerleme yontemleri

Toplu degerleme, ¢ok sayida tasinmazin degerini tahmin etmek amaciyla bir dizi
faktoriin istatistiksel yontemler ve cesitli standartlar kullanarak analiz edilmesi olarak
tanimlanabilir (IAAO, 2013b). Tekil degerlemeden farkli olarak, toplu degerleme
yaklagimi, bir grup tasinmazin degerlemesi i¢in istatistik ve otomatik degerleme
yontemlerinden yararlanir. CRA (Benjamin, Guttery, ve Sirmans, 2020; Yilmazer ve
Kocaman, 2020; Zurada, Levitan, ve Guan, 2011), Hedonik Degerleme (Lisi, 2019;
Peterson ve Flanagan, 2009; Yamani, Ettarid, ve Hajji, 2019), Nominal Degerleme
(Mete ve Yomralioglu, 2021; Nisanci, 2005; Yomralioglu, 1993; Yomralioglu ve
Nisanci, 2004), GWR (Dimopoulos ve Moulas, 2016; Huang, Wu, ve Barry, 2010;
Sisman ve Aydinoglu, 2022a; Wang, Li, ve Yu, 2020), Topluluk Ogrenmesi Yontemleri
(Alfaro-Navarro, Cano, Alfaro-Cortés, Garcia, Gamez, ve Larraz, 2020; Aydinoglu
ve dig, 2021; Gnat, 2021) ve YSA (Demetriou, 2017; Lee, 2022; Yalpir, 2018) gibi
toplu degerleme yontemlerini uygulayan bir¢ok calisma bulunmaktadir. Depolama
ve hesaplama kapasitelerinin yanisira, CBS ve Yapay Zeka alanindaki gelismelerle
birlikte Bilgisayar Destekli Toplu Degerleme (Computer Aided Mass Appraisal -
CAMA) uygulamalan yayginlasmig ve Otomatik Degerleme Modelleri (Automated
Valuation Models - AVM) bircok iilkede benimsenmistir (Renigier-Bitozor, Zrébek,
Walacik, Borst, Grover, ve D’ Amato, 2022; Wang ve Li, 2019).

Nominal degerleme yontemi

Bir karar destek sistemi olarak CBS, CAMA yaklasiminin 6nemli bir bilesenidir.
Konumsal kriterlerinin taginmaz degeri lizerindeki etkisini ortaya koymak icin
CBS’den yararlanmak miimkiindiir. Toplu degerleme calismalarinda CBS’nin izleme

ve gorsellestirme iglevlerinin yanisira, giiclii cografi analiz kabiliyeti de bulunmaktadir.
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GWR, Mekansal Analiz ve Nominal Degerleme gibi CBS tabanli toplu degerleme
yontemleri, genis alanlarda bulunan tasinmazlarin hizli, dogru ve objektif bir sekilde

degerlendirilmesini saglamaktadir.

Nominal Degerleme, farkli etki diizeylerine sahip kriterlerin puanlama usiiliine dayal
agirlikli toplamim ifade eden, Agirlikli Dogrusal Kombinasyon (Weighted Linear
Combination - WLC) yaklagimini baz alan stokastik bir yontemdir (Yomralioglu,
1993). Degeri etkileyen her bir kritere belli bir dl¢ekte (6rnegin 0-100 aralifinda)
puan verilerek hem arazi hem de binalarin degerleri nesnel bir yaklagimla, parametrik
olarak belirlenebilmektedir. Bir tasinmazin toplam nominal degeri, parsel veya piksel

alani ile carpilan kriter puanlarinin agirlikli toplami olarak hesaplanmaktadir (1.4).

k
Vi=S8ix Y (fjixw;) (1.4)
j=1
oyle ki;

V: Toplam nominal deger
S: Parsel veya piksel alani
f: Faktor puam

w: Faktor agirhigi

k: Toplam faktor sayisi

Nominal Degerleme Yontemi, diger toplu degerleme yontemlerine kiyasla bircok
avantaja sahiptir. Dogrudan piyasa fiyatlarina bagh olmadig1 i¢in mekansal analizlere
dayali deger farkliliklarin1 ortaya c¢ikarmak igcin bu yontem genis alanlardaki
taginmazlara kolaylikla uygulanabilmektedir (Sekil 1.9). Ayrica piksel bazli degerleme
yaklagimi ile parsel Olgceginden de hassas, yiiksek c¢oOziiniirliikli nominal deger
haritalar1 olusturulabilir. Dengeli piyasa kosullarini yansitan, giivenilir taginmaz
degerleri kullanilarak nominal degerlerden piyasa degerlerine ilgili para biriminde

gecisin saglanmasi da miimkiindiir.
Yapay zeka ve makine 6grenmesi ile tasinmaz degerleme

Makine Ogrenmesi yontemleri finans, yatirm, gayrimenkul degerleme gibi cesitli
ekonomik alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.  Vergilendirme, planlama,

miilk yonetimi gibi uygulamalar icin gergeklestirilen toplu tasinmaz degerleme
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Sekil 1.9 : CBS destekli nominal degerleme yontemi.

uygulamalarinda objektif ve dogru fiyat tahmini i¢in ¢ogunlukla regresyon
analizleri ve YSA’dan yararlanilmaktadir.  Klasik yontemler ile yapilan toplu
degerleme uygulamalarinda degeri etkileyen kriterlerin agirliklar1 6nemli bir tartisma
konusudur. Kiriterlerin énem diizeyi sehirlerin yapisina ya da kisilerin goriisiine
gore degisebilmektedir. Genelgecer ve olabildiince objektif kriter agirliklarinin
belirlenebilmesi icin literatiirde anket calismasi, uzman goriisii, CKKV yontemleri
gibi yaklagimlarin kullamldig1 goériilmektedir. Ote yandan bu agirliklarin piyasada
olusan arz-talep dengesi, ekonomik durum, toplumsal yonelim gibi sebeplerin
sonucunda ortaya cikan birim fiyatlara gore yapay zeka tarafindan belirlenmesi
daha tutarli ve yansiz degerlendirme imkan: sunmaktadir. Yapay zeka ve makine
O0grenmesi ile tasinmaz degerlemede genellikle denetimli 68renme algoritmalarindan
regresyon analizi kullanilarak yeterli sayida orneklem ile tahmin modelinin egitilmesi
saglanmaktadir. Emlak listeleme sayfalar1 bulunan bircok sirketin (Zillow, Rightmove,
REIDIN, Endeksa gibi) iirettigi deger endeksleri ve tahmin modelleri yapay zeka

yontemlerine dayanmaktadir.

Taginmaz degerlemede Dogrusal, Ridge, Lasso, Polinomal ve Bayes¢i Regresyon gibi

cesitli yontemlerin yani sira Rastgele Orman, XGBoost gibi Topluluk Ogrenmesi
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regresyon modelleri de yaygin olarak kullanilan yontemlerdir. Yiiksek dogruluklu
tahmin 6zellikleri ve acgiklanabilir yapay zeka (eXplainable Al - XAl) yontemlerinden
olan Oznitelik 6nem skorlar1 (feature importance) degiskenlerin modele katkisinin
detayli bir sekilde incelenmesini miimkiin kilmaktadir. Ote yandan SHAP, oyun
teorisindeki shapley degerlerini kullanarak degiskenlerin tahmine dayali Makine
Ogrenimi modeline katkisin1 olgen bir aciklanabilir yapay zeka algoritmasidir
(Lundberg ve Lee, 2017). Shapley degerleri tiim degiskenlerin modelde bulunduklari
ve bulunmadiklar1 biitiin olas1 durumlarin etkilerini inceleyerek sonuca verdikleri
ortalama katkiyr hesaplamaktadir. Boylelikle bir faktoriin pozitif ya da negatif
yonde tahmin sonucuna ne kadar etki ettigi belirlenebilmektedir.  Regresyon
algoritmalarinin aciklanabilir yapay zeka yontemleri ile birlikte kullanimi, Rastgele
Orman, XGBoost gibi karmagik modellerin toplu degerleme alaninda 6nemli bir yer
edinmesini saglamistir. Regresyon analizlerinin disinda kiimeleme analizi ile taginmaz
degerleme (Sisman ve Aydinoglu, 2022b), bina goriintiilerinden 0znitelik ¢ikarimi ile
degerleme modelinin dogrulugunun artirilmasi (Lindenthal ve Johnson, 2021), LSTM,
Transformers gibi algoritmalar ile taginmaz degerlerinin zaman serisi analizleri (Chen,
Wei, ve Xu, 2017) gibi uygulamalar da yapay zeka ve makine 6grenmesi yontemlerinin

tasinmaz degerleme alaninda artan kullanimina dikkat cekmektedir.

1.5.4.2 Diinyada tasinmaz degerleme

Diinya genelinde bir¢ok iilke arazi, arsa ve bina degerlemesi kapsaminda hukuki ve
teknik altyap1 hazirlayarak planlama, vergilendirme gibi ¢esitli amaglar icin degerleme
calismalari yiiriitmektedirler. Ulkeler tasinmazlara ait satis degerlerinin kayit altina
alinmasi amaciyla veri tabanlar1 olusturmakta, bu verileri arazi idaresi sistemleri

icerisine entegre ederek toplu degerleme caligmalar yiiriitmeyi hedeflemektedirler.

FIG’nin 7. Kadastro ve Arazi Yonetimi Komisyonu ve 9. Tasinmaz Degerleme
ve Taginmaz Yonetimi Komisyonu biinyesinde gerceklestirilen anket calismasinda
tilkelerin vergilendirme amagli tasinmaz degerleme uygulamalari hakkinda bilgi
edinilmistir (FIG, 2017; Kara, 2021). 22 iilkeden 24 uzmanin katilim sagladig
ankete gore ilkelerin biiylik ¢cogunlugunun toplu degerleme sistemi caligmalarinin
bulundugu, fakat iilkelerin tamamin1 kapsayan biitiinciil bir degerleme modelinin

bulunmadig1 sonucuna ortaya cikmistir. Anketi cevaplayan iilkelerin %65 inin toplu
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degerleme sisteminin bulundugu, Danimarka, Ispanya, Slovenya, Giiney Kibris,

Hollanda iilkelerinin kendi yazilimlarin1 gelistirdikleri belirtilmistir.

Bu boliimde Birlesik Krallik’ta yer alan Ingiltere ve Galler iilkelerinin tasinmaz
degerleme alanindaki calismalari ele alinmis, degerleme calismalarinda gorev ve

yetkileri bulunan ilgili kurumlar hakkinda bilgi verilmesi amag¢lanmigtir.

Arazi kayit sistemleri uluslararasi hukukta tapu sistemi ve Torrens senet sistemi olarak
iki grupta ele alinmaktadir. Tapu sistemi “tapu tescili” ilkesine, Torrens sistemi
ise “tescil yoluyla tapu senedi” esasina dayanmaktadir. Ingiltere ve Galler, Torrens
sisteminin degistirilmis versiyonu olan Ingiliz sistemini benimsemislerdir. Ingiltere
ve Galler’de tapu tescil islemleri 1862°de kurulan, bakanlik dig1 bir devlet kurumu
olan Kraliyet Arazi Kayit Kurumu tarafindan yiiriitilmektedir. Kraliyet Arazi Kayit
Kurumu, tasinmaz miilkiyeti, ipotekleri ve taginmazlara dayali hak ve faydalar kayit
altina almaktadir. 2022 y1l1 baginda tiim arazilerin yaklasik %87’si kaydedilen Ingiltere
ve Galler’de 26 milyon tapu senedi bulunmaktadir. Kurum tarafindan gerceklestirilen
taginmaz tescillerinin 2030 y1ilina kadar biiyiik oranda tamamlanmasi1 hedeflenmektedir
(HM Land Registry, 2022). Kraliyet Arazi Kayit Kurumu, giivenli, hizli ve kolay bir
kayit sistemi saglamanin yani sira, alim-satim verilerini (PPD) ve bu islemlere dair
faydali istatistikler ile konut deger endesklerini (UK House Price Index - UK HPI)

acik veri olarak paylagmaktadir.

VOA Ingiltere, Galler’de hiikiimet, kamu kurumlar1 ve yerel idarelere degerleme ve
vergilendirme konularinda destek veren bir devlet kurumudur. VOA yaklasik 26
milyon tasinmaz i¢in belediye vergi bantlari listeleri hazirlamakta, sektorlere bagimsiz
ve tarafsiz degerleme ve danigsmanlik hizmeti vermektedir (VOA, 2022). Birlesik
Krallik’ta VOA ile benzer gorevleri bulunan Iskocya Degerlemeciler Birligi (Scottish
Assessors Association), Irlanda Degerleme Ofisi (Valuation Office) ve Kuzey Irlanda

Arazi ve Miilkiyet Servisi (Land and Property Service) bulunmaktadir.

Council Tax, Ingiltere, Iskogya ve Galler’de kullanilan yerel bir tasinmaz
vergilendirme sistemidir. 1993 yilinda "Yerel Yonetim Finansman1 Yasas1 1992 (Local
Government Finance Act 1992)" ile uygulamaya konan vergilendirme sisteminde her
taginmaz fiziksel 6zellikleri, ylizél¢limii, plan durumu, konumu, kullanim fonksiyonu

gibi kriterlere gore degerlendirilerek vergi bantlarna atanmaktadir. Ingiltere ve
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Iskogya’da 1991 yilina gore sabitlenmis A’dan H’ye kadar sekiz vergi bandi, Galler’de
2003 yilina gore sabitlenmis A’dan I’ya kadar dokuz vergi band1 belirlenmistir. Yeni
konutlar i¢in vergi tutarlarinin hesaplanmasinda VOA 1991 yilindaki emsal satiglara
gore taginmazi bir vergi bandina atamaktadir. Council tax, emlak vergisi ve kisisel
verginin birlesimi seklinde uygulanmaktadir. Bazi taginmazlar icin vergi muafiyeti,
bazilar1 i¢in de belli oranlarda indirim uygulanmaktadir. Genel olarak bir konutta
iki veya daha fazla kisinin ikamet etmesi durumunda tam vergi alinmakta, bir kisinin
ikamet etmesi durumunda ise bu verginin %75’1 alinmaktadir. Bos konutlarda da vergi
tasinmaz malikine yar1 oranda tahakkuk ettirilmektedir. Tam zamanli 6grencilerden

ise bu vergi alinmamaktadir (URL-1).

Birlesik Krallikta tasinmazlara yonelik alinan diger bir vergi tiirii de alim-satim islemi
sonucunda 6denen vergidir. Ingiltere ve Kuzey Irlanda’da Arazi Damga Vergisi (Stamp
Duty Land Tax - SDLT), Iskogya’da Arazi ve Bina Alim-Satim Islemi Vergisi (Land
and Buildings Transaction Tax - LBTT), Galler’de ise Arazi Alim-Satim Islemi Vergisi
(Land Transaction Tax - LTT) olarak adlandirilan bu vergi, belli bir fiyatin iizerinde
satin alian tasinmazlar icin denmektedir. Ingiltere’de 2020 yilinda alinan karara gore
500.000 £ altindaki tasinmazlar i¢in vergi muafiyeti bulunmakta, bu tutarin tizerindeki

satin alimlar i¢in vergi 6denmektedir (URL-2).

Uluslararas1 boyutta degerleme c¢alismalarinda bir standart olusturmak, degerleme
yontemlerini ve kurallarin1 agiklamak, degerleme faaliyetlerinin dogrulugunu,
giivenirligini, seffafligini saglamak gibi amaglar dogrultusunda kurulmus cesitli
mesleki degerleme organizasyonlar: bulunmaktadir. Uluslararas1 Degerleme Standart-
lar1 Konseyi (International Valuation Standards Council - IVSC), Avrupa Degerlemeci
Birlikleri Grubu (The European Group of Valuers’ Associations - TEGoVA), Lisansl
Degerleme Uzmanlar1 Kraliyet Kurumu (Royal Institution of Chartered Surveyors -
RICS), Degerleme Kurumu (Appraisal Institute - Al), Degerleme Vakfi (The Appraisal
Foundation), Amerikan Degerlemeciler Birligi (American Society of Appraisers -
ASA), Uluslararas1 Degerlemeciler Birligi (International Association of Assessing
Officers - IAAQO), Uluslararas1 Tasinmaz Federasyonu (The International Real Estate

Federation - FIABCI) 6ne ¢ikan meslek birliklerinden bazilaridir.

1981 yilinda Avusturya’da kurulan IVSC, degerleme meslegi ile ilgili genel

uygulamalar ve degerleme yontemlerini iceren Uluslararasi Degerleme Standartlar:
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(International Valuation Standards - IVS)’m1 yayinlayan kurulustur. Uluslararasi
diizeyde degerleme calismalarina standart getiren bu rehber kitap ilk olarak
1985 senesinde yayimlanmaya baglamis ve belli periyotlarda giincellenmektedir.
Halihazirda 31 Ocak 2022 yilinda cikarilan baskisi kullanilmaktadir.  Diinya
genelinde degerleme calismalarinda bir cati kurum gorevi goren IVSC’nin degerleme
standartlar1 bazi iilkelerde mevzuata dahil edilmisken, bazilarinda ise mevuzata
dahil edilmemesine ragmen ulusal degerleme kuruluglar tarafindan kabul goérerek

uygulanmaktadir IVSC, 2020).

TEGoVA, Avrupa Birligi iiyesi iilkelerde yiiriitillen degerleme faaliyetlerini denetle-
mek, iiye iilkelerin birbirleriyle uyumlu degerleme calismalar1 yapmalarin1 saglamak,
birlik tarafindan belirlenen etik ilkeleri benimsetmek, degerleme standartlarini
olusturmak ve yayginlastirmak amaciyla 1997 yilinda Belcika’da kurulmustur.
IVSC ile irtibath bir sekilde caligmalarini yiiriiten birligin biinyesinde 38 farkh
iilkeden 70.000’den fazla iiyeye sahip 72 kurulus bulunmaktadir. =~ TEGoVA
degerleme calismalarinda Mavi Kitap (Blue Book) olarak bilinen rehber niteligindeki
Avrupa Degerleme Standartlar1 (European Valuation Standarts - EVS) adli kitabi

yayimlamaktadir (Gilingor, 1999; Messenger, 2010).

RICS ise 1868 yilinda Londra Ingiltere’de kurulmus, diinya genelinde yiizlerce iilkede
130.000’den fazla tiyesi (Chartered Surveyor) bulunan uluslararas: degerleme meslegi
birligidir. Degerleme standartlarini belirlemek, etik degerleri iiyelerine benimsetmek,
degerleme yontemlerini diizenlemek, uluslararasi degerleme ¢alismalarinda giivenilir-
lig1 ve seffaflif1 saglamak gibi gorev ve sorumluluklart bulunan RICS, degerleme
standartlarin1 ve degerleme ¢alismalarinda dikkat edilmesi gerekenleri iceren Kirmizi

Kitap (Red Book) adinda bir rehber kitap yayimlamaktadir (RICS, 2022).

1.5.4.3 Tiirkiye’de tasinmaz degerleme

Kamu kurumlari, 6zel sirketler, belediyeler, bankalar, vatandaglar, lisansh degerleme
sirketleri, lisansli degerleme uzmanlari, bilirkisiler gibi paydaslari olan taginmaz
degerlemesinin iilke ekonomisi i¢in dnemli bir yeri vardir. 2021 yilinda taginmazlarin
degerinin belirlenmesi i¢in toplam 1.084.498 adet degerleme raporu yazilmig, 2022
yilinda ise bu sayinin ilk ¢eyrekte toplam 311.021 adete ulastig1 goriilmiistiir (TDUB,

2019). Tasinmaz degerleme ile alakali mevzuatimizda 2942 sayili Kamulagtirma
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Kanunu, 213 sayil1 Vergi Usul Kanunu, 6306 sayil1 Afet Riski Altindaki Alanlarin
Déniistiiriilmesi Hakkinda Kanun, Emlak Vergisine Matrah Olacak Vergi Degerlerinin
Takdirine Iliskin Tiiziik gibi ¢esitli kanun, yonetmelik, tiiziik, yonerge ve genelgelerde
hiikiimler yer almakta, cesitli kurumlarin calismalarinda giincel degerin tespitine

ihtiya¢ duyuldugu goriilmektedir.

2942 sayili Kamulagtirma Kanunu’nun 11. Maddesi iilkemizde taginmaz degerleme
mevzuatini 6nemli Olciide sekillendiren, degerleme calismalarinda referans alinan
deger tespit esaslarini icermektedir. Yasada tasinmazin "cins ve nevini, yiizol¢timiinii,
kiymetini ektileyebilecek biitiin nitelik ve unsarlarini ve her unsurun ayri ayr1 degerini,
varsa vergi beyanini, kamulastirma tarihindeki resmi makamlarca yapilmis kiymet
takdirlerini, arazilerde tasinmaz mal veya kaynagin mevkii ve sartlarina gore ve
oldugu gibi kullanilmas: halinde getirecegi net gelirini, arsalarda kamulastiriima
giiniinden onceki 6zel amaci olmayan emsal satiglara gore satis de8erini, yapilarda
resmi birim fiyatlar1 ve yapr maliyet hesaplarini ve yipranma payini, her bir dl¢iiniin
etkisi aciklanmak kaydiyla bedelin tespitinde etkili olacak diger objektif dlciileri" esas
tutarak Sermaye Piyasalar1 Kurulu (SPK) formatina uygun bir degerleme raporunun

hazirlanmasi gerektigi ifade edilmektedir (Resmi Gazete, 1983).

1319 sayili Emlak Vergisi Kanununa dayanan Emlak Vergisine Matrah Olacak Vergi
Degerlerinin Takdirine Iligkin Tiiziik’te arazi, arsa ve binalarin vergi degerinin
hesabina iligkin ayrintili hiikiimler yer almaktadir. Tiiziik kapsaminda bolgesel, dogal
ve iktisadi durumlara gore yapilacak degerlendirmede uyulacak usul ve esaslara yer
verilmistir. Ornegin Madde 7’de binalar icin vergi degeri takdirinde kullanilis tarz,
ingaatin cinsi, smifi, konumu, park, bahge, okul gibi tesislere yakinligi, belediye
hizmetlerinin varhigi, biiyiikliik, kat sayisi, oda, banyo sayisi, miistemilati, cephe
durumu, asansor, kalorifer, klima tesisatinin varli§i, manzara gérme durumu gibi

ozelliklerin dikkate alinmas1 gerektigi belirtilmistir (Resmi Gazete, 1972).

Ulkemizde tasinmaz degerleme uygulamalar1 belli bir organizasyon gergevesinde
yiiriitiilse de mevzuat alyapisinin farkli yasalara eklemlenmis sekilde daginik bir
yapida bulunmasi cesitli sorunlara yol agmaktadir. Ozetle tiim siiregleri biitiinciil

sekilde ele alan bir tasinmaz degerleme kanuna gereksinim oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
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SPK, iilkemizde degerleme faaliyetlerinin standartlara uygun bir gsekilde
yiiriitilmesinde diizenleyici ve denetleyici rolii bulunan ©6nemli bir kurumdur.
2499 sayili Sermaye Piyasasi Kanunu, 22. Maddesinin r bendinde SPK’nin gorev
ve yetkileri arasinda "degerleme faaliyetinde bulunacak kurumlara yonelik sartlari
belirlemek ve bu kurumlarin listesini ilan etmek" tanimlar1 yer almaktadir (Resmi
Gazete, 1981). Ayrica 31.08.2019 tarih ve III-62.3 sayili Sermaye Piyasasinda
Faaliyette Bulunacak Gayrimenkul Degerleme Kuruluglari Hakkinda Teblig ile
birlikte degerleme kuruluglarinin sahip olmalar1 gereken sermaye, ortaklik yapisi,
gorev alacak uzmanlarin nitelikleri, yeterlilikleri, mesleki etik ve faaliyetlerin

siirdiiriilmesine iliskin gereksinimleri belirlenmisgtir.

Tiirkiye Degerleme Uzmanlart Birligi (TDUB), 6362 sayili Sermaye Piyasasi
Kanun’unun 76’nc1 maddesine dayanilarak kurulmus, gorev ve yetkileri ile ¢alisma
esaslart 02 Nisan 2014 tarih ve 28960 sayil1 Tiirkiye Degerleme Uzmanlar1 Birligi
Statiisti ile belirlenmistir. TDUB, tasinmaz piyasasinin ve tasinmaz de8erleme
faaliyetlerinin gelismesini saglamak ilizere arastirma, egitim ve sertifika verme, tiyeler
aras1 dayanigma, meslegin gerektirdigi 6zen ve disiplin icerisinde caligmalar icin
meslek kurallar1 ve degerleme standartlari olusturma, kendi statiisiinde Ongoriilen
disiplin cezalarin1 verme ve ilgili konularda tiyeleri temsilen ilgili kuruluslarla igbirligi
yapma gibi gorevleri bulunan bir mesleki birliktir. TDUB, Gayrimenkul Degerleme
Lisansina sahip olan degerleme uzmanlar1 ve SPK tarafindan yetkilendirilen sirketlerin
iiyeligi ile olusturulmustur. TDUB faaliyet raporlarina gore 31 Aralik 2021 tarihi
itibariyle iilke genelinde 8.652 Gayrimenkul Degerleme Uzmani ve 145 Gayrimenkul
Degerleme Sirketi gorev yapmaktadir (TDUB, 2019).

TDUB’un statiisiiniin 7. maddesi ile iiyelerinin faaliyetlerini kolaylastirmak ve
degerlemenin kalitesini artirmak iizere bolgesel ve iilke genelinde gayrimenkul
degerleri konusunda veri analiz raporlart olusturmak ve yayimlamak amaciyla
gayrimenkul bilgi merkezi kurma gorevi bulunmaktadir. Bu dogrultuda SPK
talimatlar1 ile 23 Subat 2016 tarihinde TDUB Gayrimenkul Bilgi Merkezi A.S.,
TDUB istiraki olarak kurulmustur. 18 Temmuz 2020 tarih ve 31189 sayil1 "Sermaye
Piyasasinda Faaliyette Bulunacak Gayrimenkul Degerleme Kuruluslari Hakkinda
Teblig’de Degisiklik Yapilmasina Dair Teblig” ile sirket unvan1 "MKK Gayrimenkul
Bilgi Merkezi Anonim Sirketi" olarak diizenlenmistir (MKK GABIM, 2022).
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4 say1l1 Bakanliklara Bagl, 1lgili, Iliskili Kurum ve Kuruluslar ile Diger Kurum ve Ku-
ruluslarin Tegkilati Hakkinda Cumhurbaskanligi Kararnamesi’ne 05.02.2019 tarih ve
30 sayil1 kararname ile eklenen maddelerde iilkemizin taginmaz degerleme calismalari
hakkinda 6nemli adimlar atilmustir. [lgili kararnamenin 478’nci maddesinin birinci
fikrasina, TKGM’nin kurulus, gorev, yetki ve sorumluluklar ile tegkilatlanmasina
iligkin usul ve esaslar1 arasina, "toplu de8erleme faaliyetlerini diizenlemek ve
yiiriitmek" ifadesi eklenmigti. TKGM’nin gorev ve yetkileri arasina, 480’nci mad-
denin birinci fikrasinin (h) bendinde, "tasinmazlarin toplu degerleme yontemleriyle
degerini belirlemek, deger bilgi merkezini kurmak, yonetmek ve deger haritalarinin
iiretilmesi ile giincel tutulmasin1 saglamak" ifadeleri eklenmistir. Ote yandan 483’ncii
maddenin birinci fikrasinin (e) bendinde (Degisik:RG-5/2/2019-30677-CK-30/19),
TKGM biinyesindeki tegkilatlara Taginmaz Degerleme Dairesi Bagkanligi eklenmistir.
484’nci maddenin birinci fikrasinin (e) bendinde (Ek:RG-5/2/2019-30677-CK-30/20)
Tasinmaz Degerleme Dairesi Bagkanli§i’nin gorevleri:

1) Taginmazlarin toplu degerleme yontemleriyle degerini belirlemek, deger bilgi
merkezini kurmak, yonetmek ve deger haritalarinin iiretilmesi ile giincel tutulmasin
saglamak.

2) Gereken durumlarda toplu degerleme calismalarinda kullanilmak {izere tekil
degerleme yaptirmak veya talep etmek.

3) Toplu degerleme standartlarina iliskin ¢alismalar yiiriitmek.

4) Toplu degerleme calismalart sonucunda elde edilen verilere dayanarak istatistikler
ve raporlar yayimlamak.

5) Tasinmaz degerleme ve toplu degerleme alanlariyla ilgili ihtiya¢ analizleri ile
uluslararasi gelismeler ve iyi uygulamalarin takibini yapmak.

6) Bu bent ile verilen gorev ve yetkilerin yiiriitiilmesine iliskin usul ve esaslar
belirlemek.

olarak ifade edilmistir (Resmi Gazete, 2019).

Cumbhurbagkanlig1 kararnamesi ile birlikte TKGM’ye tasinmaz degerleme alaninda
onemli sorumluluklar yiiklenmigtir. ~ Tasinmaz Degerlemesi Daire Bagkanligi,
tilkemizde etkin bir toplu degerleme sisteminin olusturulmast amaciyla ¢aligsmalarina

devam etmektedir.
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Diinya Bankas: ile Tiirkiye Cumbhuriyeti arasinda 2008 yilinda imzalanan Tapu
ve Kadastro Modernizasyon Projesinin bes ana bileseninden biri de taginmaz
degerlemesidir. Bu bilesen ile tasinmaz degerleme calismalarinda uluslararasi iyi
ornek uygulamalarinin incelenerek Tiirkiye’ye uyarlanmasi ve bu alanda politika ve
yetkinliklerin gelistirilmesi amaclanmistir (TKGM, 2021b). Projenin ek finansmani
kapsamda TKGM Tasinmaz Degerleme Dairesi Bagkanligi 2020 yilinin Temmuz
ayinda "Toplu Degerleme Sisteminin Gelistirilmesi" amaciyla danismanlik hizmeti
ilan1 yaymlamistir. Ilanda taginmaz degerleme sisteminin olusturulmasi amaciyla
kitlesel degerleme calismalarim1 kapsayan kavramsal modelin tasarlanmasi, veri
tabaninin olusturulmasi, pilot bolgelerdeki (Fatih/Istanbul, Mamak/Ankara) degerleme
verilerinin kurulacak modelde test edilmesi gibi hedefler yer almistir (TKGM,
2020a). Ilgili kurumun Cumhurbagkanlig1 kararnamesiyle tamimlanan gorev, yetki ve

sorumluluklar1 kapsaminda kitlesel degerleme calismalari devam etmektedir.

TKGM’nin yiiriittiigii onemli ¢calismalardan biri de Tapu ve Kadastro Bilgi Sistemi
(TAKBIS) projesidir. TAKBIS, tapu ve kadastro hizmetlerinin dijital ortamda
sunulmasiyla taginmazlarin etkin bir sekilde yonetildigi ve vatandaglarin miilkiyete
dair cesitli sorgulamalar yapabildigi temel bir e-devlet uygulamasidir (TKGM, 2021a).
Halihazirda bir¢ok e-devlet projesi ve kamu kurumu ile entegre bir sekilde calisan
TAKBIS, tasinmaz degerleme galismalar sirasinda tapu sicil ve kadastro verilerine
erisim icin de 6nemli bir bilgi kaynagidir. TKGM’nin TAKBIS 2020 vizyon projesi
ile veri Kkalitesinin iyilestirilmesi, konumsal verilerin zaman baglhi degisimlerinin
takip edilebilmesi ve ¢ok amagli/cok boyutlu kadastronun uygulanabildigi TUCBS
ve LADM uyumlu bir kavramsal veri modelinin tasarimi hedeflenmektedir (Dursun,

Aslan, ve Sartyiiz, 2019).

1.5.5 Arazi Idaresi Alan Modeli (LADM)

Yeryiiziinii ve yeraltini, arazileri, binalar1 ve sehirleri kavramsal olarak modellemek
icin LADM, INSPIRE (Bina ve Kadastral Parsel Temalar1), LandInfra, CityGML, In-
doorGML gibi ¢esitli uluslararasi standartlar gelistirilmistir. LADM ile taginmazlarin
(arazi, arsa, bina) yasal, fiziksel, geometrik, semantik 6zelliklerini standart bir yapida
modelleyerek etkin bir arazi idaresi sistemi olusturulmasi amaclanmistir (ISO, 2012;

Lemmen, 2012; Lemmen, van Oosterom, ve Bennett, 2015). Arazi yonetimi icin temel
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yapida, gelistirilebilir bir model sunan LADM, Kisi (LA_Party), SSS (LA_RRR),
TescilNesne (LA_BAUnit) ve KonumsalBirim (LA_SpatialUnit) olmak {izere dort

temel siniftan olugmaktadir. Sekil 1.10’de LADM’ye ait temel siniflar goriilmektedir.

Sekil 1.10 : LADM’nin temel sinmiflar1 (ISO, 2012).

Degerlemeye tabi olan taginmazlarin farkli veri kaynaklarinda bulunan yasal, fiziksel,
cevresel, ekonomik ve geometrik Ozelliklerine ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu verilerin
tapu kadastro, belediye gibi tiim kamu kurumlarinin sicillerine baglanarak birlikte
caligabilmesi icin bir arazi idaresi altyapisi gereklidir (Lemmen ve dig, 2019a).
ISO LADM standardinin ilk siiriimiinde vergilendirme ve tasinmaz degerlemeye
iliskin harici ExtTaxation (K4) ve ExtValuation (K7) siniflar1 yer almaktadir. FIG
tarafindan gelistirilen LADM nin ikinci versiyonunda kavramsal veri modelleri daha
fazla semantik icerecek ve detayli dort boyutlu profilleri barindiracak sekilde revize
edilmekte, BIM/IFC, GML, CityGML, LandXML, LandInfra, IndoorGML, RDF/bagh
veri, GeoJSON gibi veri kodlamalari ile entegrasyonlar1 saglanmaktadir. Genisletilmis
bu model Arazi Idaresi Temelleri (LADM Fundamentals) iizerine kurulmus olan
LADM_VM’yi de kapsayacaktir (Cagdas, Kara, Isikdag, van Oosterom, Lemmen, ve
Stubkjaer, 2017; Cagdas ve dig, 2016; Kara ve dig, 2021, 2020).

1.5.5.1 LADM Degerleme Bilgi Modeli

Degerleme calismalarinda standart olusturmak, degerleme yontemlerini ve kurallarini
aciklamak, degerleme faaliyetlerinin dogrulugunu, giivenirligini, seffafligin1 saglamak
gibi amaclar dogrultusunda, IVSC, TEGoVA, RICS, TAAO gibi bir¢cok uluslararasi
mesleki degerleme organizasyonu kurulmustur. Uluslararasi bir¢ok kurulusun standart

caligmalar1 bulunmasina kargin, tasinmaz degerleme caligmalarinin semantigini
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tamimlayan ve degerlemenin diger veri tabanlar1 ve kamu sicilleriyle olan iligkisini
belirten bir veri modeli bulunmamaktaydi (Cagdas ve dig, 2016; Kara ve dig,
2018). LADM’nin ikinci siiriimii hazirlanirken sozii edilen uluslararasi degerleme
organizasyonlar: ile isbirlifine gidilmis ve Standard on Mass Appraisal of Real
Property (IAAO, 2017), Guidance on International Mass Appraisal and Related
Tax Policy (IAAO, 2013a), Standards on Ratio Studies (IAAO, 2013c), Standard
on Automated Valuation Models (IAAO, 2018), International Valuation Standards
(IVSC, 2020) gibi standartlar baz alinmigtir. Boylelikle, iilkelerin, sehirlerin veya
0zel kuruluglarin taginmaz degerleme bilgi sistemini olusturmasi icin gerekli temel

kavramsal model gelistirilmistir (Kara ve dig, 2017).

LADM_VM, LADM’nin ikinci versiyonunda temel paketlerden biri olarak tasarlan-
mistir. LADM_VM, degerleme siireclerinin semantigini tanimlayan bir kavramsal
modeldir. LADM_VM tasinmaz degerleme amach bir arazi bilgi sistemi olusturmak
icin kullanmilabilir ve diger kamu kurumlarinin kayit sicilleri ile iliskilendirilebilir
bir yapiya sahiptir. LADM_VM, kurumlarin standart ve direktifleri gz Oniinde
bulundurularak tapu-kadastro, tekil veya toplu degerleme, tasinmaz fiyatlarinin ve
satig istatistiklerinin kaydi gibi tasinmaz degerlemenin tiim asamalarini1 kapsayacak
sekilde tasarlanmisti. LADM_VM on adet ana simiftan olugsmaktadir (Lemmen
ve dig, 2019b): (1) DegerlemeBirim (VM_ValuationUnit), (2) Degerleme-
BirimGrup (VM_ValuationUnitGroup), (3) KonumsalBirim (VM_SpatialUnit),
(4) Bina (VM_Building), (5) BagimsizBolum (VM_CondominiumUnit), (6)
Degerleme (VM_Valuation), (7) KitleselDegerleme (VM_MassAppraisal), (8) Fiyat
(VM _TransactionPrice), (9) Istatistik (VM_SalesStatistic) ve (10) DegerlemeKaynak
(VM_ValuationSource). LADM_VM’ye ait kavramsal model tasarimi1 Sekil 1.11°de

gosterilmektedir.

1.5.6 Yapi Bilgi Modellemesi (BIM)

Yap1 Bilgi Modellemesi (Building Information Modelling - BIM), bir yapr tesisinin
tasarim, bakim, yikim gibi tiim yasam dongiisii icin bulunmasi gereken temel
verileri makine tarafindan okunabilir bir bicimde depolayan veri modelinin iiretimini,
iletisimini ve analizini igeren bir dizi siire¢ olarak tanimlanabilir (BuildingSMART,

2022). BIM yapilarla ilgili yap1 malzemesi, ingaat sinifi, kullanim fonksiyonu, enerji
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Sekil 1.11 : LADM_VM nin ana siniflar1 (Cagdas ve dig, 2016; Kara ve dig, 2018).

verimliligi, ylizolciimii gibi bircok geometrik ve fiziksel bilgi icermektedir. BIM’in
olgunluk seviyeleri, kullanilan araglara, standartlara ve formatlara baglh olarak farklilik
gosterir. Ornegin baslangic olgunluk diizeyi, ara¢ olarak kagitlardan, bi¢im olarak
cizgi veya yaylardan yararlanirken, ileri olgunluk diizeyi entegre web hizmetleri
araglarindan ve birlikte ¢aligabilir veri bicimlerinden yararlanmaktadir (BSI, 2014).
BIM, tesislerin yasam dongiisiiniin farkli asamalarinda 6nemli faydalar saglamaktadir.
BIM ile ingaat asamasindan 6nce yapinin performansinin ve kalitesinin artirilmasina
ve isbirliginin geligtirilmesine katkida bulunulabilmektedir. = Tasarim agisindan
BIM daha dogru gorsellestirmeyi, diisiik seviyeli uyumsuzluklarin otomatik olarak
diizeltilmesini ve ¢esitli disiplinlerin etkin igbirligini saglamakta, tasarimdaki hatalarin
tespitini, ihmal edilmesini ve ingaat asamasinda tasarim ile uygulama arasindaki
senkronizasyonu kolaylastirmaktadir. BIM ayrica ingaat sonrasi bilgi entegrasyonu
saglayarak tesislerin yonetimine yardimci olmaktadir (Sacks, Eastman, Lee, ve
Teicholz, 2018). BIM’in farkli sektorlerde, 6zellikle de Mimarlik, Miithendislik In§aat
(Architecture, Engineering and Construction - AEC) endiistrisinde benimsenmesi,
yukarida belirtilen avantajlardan dolay1 artmistir (NBS, 2020). Ornegin BIM modelleri

yapt ruhsatlandirma siirecinin dijitallestirilmesi i¢in bir¢cok fayda saglamaktadir
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(Noardo, Malacarne, Mastrolembo Ventura, Tagliabue, Ciribini, Ellul, Guler, Harrie,

Senger, Waha, ve Stoter, 2020b).

BIM icin birlikte calisabilirlik kavrami bir¢ok farkli yazilim gelistiricisi bulunmasi
sebebiyle standardizasyon acgisindan olduk¢a 6nemlidir. BIM gelistirme araglarinin
modelleme yontemlerindeki farkliliklar, veri degisimi icin standardizasyon ihtiyacini
dogurmaktadir. Bu baglamda acik ve uluslararasi bir standart olarak Endiistri
Temel Siniflamalart (Industry Foundation Classes - IFC) (ISO, 2020), semantikleri,
oOznitelikleri, iliskileri, nesneleri, kavramlari, siirecleri ve yapilarin yasam dongiisiine
dahil olan tiim kisileri mantiksal olarak tanimlayarak standartlagtirilmig bir veri semasi
saglamaktadir (BuildingSMART, 2022). Ozetle nesneler ve nesnelerin iliskileri
kavramsal olarak IFC’nin yapisim olusturmaktadir. IFC’nin yam sira, BIM Isbirligi
Format1 (BIM Collaboration Format - BCF), Model Goériinim Tanimlar1 (Model
View Definitions - MVDs) ve Bilgi Aktarma Kilavuzu (Information Delivery Manual
- IDM), veri ve 1s akisiyla ilgili bilgi aktarimimi saglamak icin buildingSMART
tarafindan gelistirilen diger standartlardir (ISO, 2016). Halihazirda ISO tarafindan
kabul edilen IFC4 ADD2 TC1 kararl siirtimii kullanilan IFC’nin 4.3 versiyonunun
standart oylama siireci devam etmektedir. IFC semasindaki ¢ok sayida varlik, mimari

ve elektrik gibi farkli alanlarin 6zel ihtiyaclarim karsilamaktadir.

BIM ve CBS entegrasyonu, bina ve cevresinin modellenmesi agisindan birbirlerini
tamamladiklari i¢in son yillarda dikkate deger bir ilgi gormiistiir (Wang ve dig, 2019).
Bunun ilginin esas sebebi BIM’in binalar i¢in zengin 6znitelikler saglamasinin yanisira
CBS’nin dig mekan icin konumsal verileri saglamasidir. Ancak iki alanin varolan
standartlarindaki modelleme farkliliklart ve cografi referanslama yaklasimlari gibi
sebeplerden 6tiirii tam bir entegrasyon heniiz saglanamamistir (Noardo, Harrie, Ohori,
Biljecki, Ellul, Krijnen, Eriksson, Guler, Hintz, Jadidi, Pla, Sanchez, Soini, Stouffs,
Tekavec, ve Stoter, 2020a). Bununla birlikte 3B kadastro, varlik yonetimi, kentsel
cevre analizi gibi bircok uygulama alani icin BIM ve CBS entegrasyonunun biiyiik
onem tasimaktadir. Bu nedenle literatirde BIM-CBS entegrasyonunu konu alan ¢ok
sayida ¢alisma bulunmaktadir (Liu, Wang, Wright, Cheng, Li, ve Liu, 2017). Ornegin
yapr ile ilgili veri kiimesini depolayarak IFC’yi CityGML formatina doniistiirmeyi
saglayan bir CityGML Application Domain Extension (ADE) onerilmistir (Biljecki,

Lim, Crawford, Moraru, Tauscher, Konde, Adouane, Lawrence, Janssen, ve Stouffs,
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2021). Ayrica BIM ve CBS’den gelen verilerin entegrasyonunu kolaylastirmak icin
LandInfra/InfraGML adli bir standart gelistirilmistir (OGC, 2016). Ote yandan OGC
ve buildingSMART tarafindan yayinlanan raporda IFC, CityGML ve LandInfra’nin
entegrasyonunun yapi ve bulundugu mekanin daha iyi yonetimi i¢in biiyiik bir dneme
sahip oldugu vurgulanmigtir (Gilbert, Ronsdorf, Plume, Simmons, Nisbet, Gruler,
Kolbe, Berlo, ve Mercer, 2021). Sekil 1.12, BIM ve CBS alanlarina ait entegrasyonu

ve biitiinlesik fonksiyonlar1 gostermektedir.

Sekil 1.12 : BIM ve CBS entegrasyonu ile fonksiyonlar1 (Wang ve dig, 2019).

55






2. YAPILAN CALISMALAR

2.1 Cahsma Alam

Tez kapsaminda Birlesik Krallik’a bagh Ingiltere, Galler ve Iskogya iilkeleri,
Tiirkiye’den ise Istanbul ve Izmir sehirleri iki farkli calisma alam olarak belirlenmis,
yontemlerin bu iki farkli bolgede, farkli veri setleri kullanilarak uygulanmasi ve
geligtirilen modelin genellestirilebilirliginin incelenmesi amaglanmigtir (Sekil 2.1).
Ik caligma alami agik verinin yaygin oldugu, tasinmazlarin gercek degeri iizerinden
yapilan alim-satim islemlerine ait verilerin paylasildigi, Biiyiik Britanya adasini
olusturan Ingiltere, Galler ve Iskogya iilkeleri segilmistir (Sekil 2.2). Kuzey Atlantik
Okyanusu’nda bulunan Biiyiik Britanya’nin giineydogusunda Fransa ve batisinda
irlanda iilkeleri yer almaktadir. Toplamda 209.331 km? alana sahip olan Biiyiik
Britanya, Avrupa’nin yozl¢iimii bakimindan en biiyiik adasidir. Bu ¢alisma alaninda
Londra, Manchester, Liverpool, Birmingham, Newcastle gibi tasinmazlara yonelik

yogun islem hacmine sahip bir¢ok biiyiik sehir bulunmaktadir (Price Paid Data, 2021).

Ikinci calisma alami ise niifusun ve tasinmazlara dayali islemlerin yogun oldugu
Istanbul ve Izmir illerimiz secilmistir. Istanbul Asya ve Avrupa kitalarini birbirine
baglayan 6nemli jeopolitik konuma sahip essiz bir sehirdir. Biiyiik yatirim projeleri,
imar uygulamalari, alim-satim gibi iglemlerin yogun oldugu canli bir tasinmaz
piyasasina sahip olan Istanbul, 5.461 km? yiizolciimii iizerinde yaklasik 16 milyon
niifusu barindiran kozmopolit yapisiyla 6ne ¢ikmaktadir (Istanbul Valiligi, 2020). Ote
yandan Izmir ilimiz Ege Bolgesinde yer alan, 11.973 km? yiizol¢iimii ve 4.4 milyonu
agkin niifusuyla iilkemizin 6nemli ekonomik, tarihi ve sosyo-kiiltiirel sehirlerinden
biridir. Yaklagik 40 km sahil seridine sahip olan izmir, Cesme, Foga, Urla gibi
onemli tatil bolgeleriyle goze ¢arpmaktadir (Izmir Valiligi, 2022). Kara ve deniz
ulagiminda 6nemli bir konumda yer alan Izmir kentinde hem konut hem de ticari
tasinmazlara yonelik biiyiik bir talep bulunmaktadir. Ozellikle COVID-19 pandemi
siireci ve sonrasinda sahil bolgelerine gosterilen yogun ilgi sonrasi, Cesme il¢esi birim

metrekare bazinda Tiirkiye’nin en pahali il¢elerinden biri olmustur (Endeksa, 2022).
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Sekil 2.1 : Caligma alanlari: Birlesik Krallik ve Tiirkiye.

Sekil 2.2 : Ingiltere, Galler ve Iskogya iilkelerinden olusan Biiyiik Britanya Adas.
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Calismada ilk olarak Biiyilkk Britanya bolgesi i¢cin CBS ve Makine Ogrenmesi
yontemleri kullanilarak hibrit bir degerleme modeli gelistirilmis, sonrasinda modelin
genellestirilebilirliginin incelenmesi amaciyla aym yontem Istanbul ve Izmir sehirleri

icin uygulanmistir (Sekil 2.3).

Sekil 2.3 : Calismada kullanilan yontemlere ait ig akis semasi.
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2.2 Kullamlan Veri Setleri

Ingiltere, kamu verilerinin ¢ogunu son on yilda ac¢ik ve kolay erisilebilir hale
getirmigtir. PPD, Kraliyet Arazi Kayit Kurumu tarafindan Mart 2012’den beri agik
devlet verisini ve veri seffafligin1 desteklemek amaciyla aylik olarak yaymlanmaktadir
(Price Paid Data, 2021). Veritabaninda Ingiltere ve Galler’de Ocak 1995’ten giiniimiize
kadar yapilmis olan konut alim-satimlarina dair tiim kayitlar bulunmaktadir. PPD,
taginmazlara dayali yenilik¢i iirlinler ve hizmetler gelistirmek icin proptech girisimleri

ve startuplar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir (Hogge, 2016).

PPD, toplu degerleme ¢alismalar i¢in fiyat kestiriminde kullanilan adres, satis tarihi,
satig fiyati, miilkiyet tiirli gibi bircok faydali 6znitelik icermektedir (Cizelge 2.1).
PPD hem Comma Seperated Values (CSV) formatinda hem de SPARQL sorgularinin
calistirilmasina olanak saglayan dort yildizli derecelendirmeye sahip baglantili veri

formatinda, A¢ik Devlet Lisans1 v3.0 kapsaminda paylasilmaktadir.

Cizelge 2.1 : PPD verisine ait 6znitelikler (Price Paid Data, 2021).

Oznitelik Adi Aciklama

Transaction ID Tescil asamasinda verilen tekil tanimlayici.

Price Tasinmazin tapu senedinde belirtilen satis fiyati.

Date of Transfer Tapu senedindeki devir tarihi.

Property Type Miistakil ev, apartman dairesi, villa vb. bina tiirleri.
Old/New Y: Yeni bina, N: Eski bina.

Duration F: Ev sahibi, L: Kiraci

Address Posta kodu, Birincil Adres Nesnesi (PAON), Ikincil Adres

Nesnesi (SAON), Sokak, ng, Sehir, Bolge, Ulke.

Birlesik Krallik’taki yasal mevzuata gore, konut ve ticari tasinmazlar insa edilirken,
satilirken veya kiralanirken enerji kimlik belgesine sahip olmak zorundadirlar (UK
Legislation, 2012). EPC veritabani, karbon emisyonunu azaltip enerji verimliligini
artirmak amaciyla 2007 yilinda olusturulmustur. Ingiltere ve Galler’deki konut
ve ticari amach kullanilan binalarin enerji kimlik sertifikalari, Birlesik Krallik
Bayindirlik, Iskan ve Kamu Bakanligi (Department for Levelling Up, Housing &
Communities) tarafindan 2008’den itibaren y1ilin her ¢eyrek sonunda yaymlanmaktadir.
EPC veritabaninda apartman dairesi, miistakil ev, ahsap bina, villa, ticari bina ve
prefabrik ev gibi farkli bina tiirleri (Sekil 2.4) i¢in fiziksel yap1 6zelliklerinden enerji

kullanim maliyetlerine kadar bircok 6znitelik bulunmaktadir (Cizelge 2.2). Veri seti,
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gelistiriciler icin hem CSV formatinda hem de API servisi olarak paylasilmaktadir

(EPC, 2021).

Sekil 2.4 : Birlesik Krallik’ta bulunan binalara ait farkli mimari tiirler.

Ulkemizde konut vasifli tasinmazlarin tekil satis degerleri vatandaslar ile paylasil-
mamakta, gerceklesen tiim satiglar icin Merkez Bankasi tarafindan aylik konut fiyat
endeksi yaymlanmaktadir. Ote yandan alim-satim islemlerinde taraflarin tasinmaz
degerini oldugundan daha diisiik géstermesi sonucunda elde edilen veritabani saglikli
bir sekilde olusmamaktadir. Bu sebeple iilkemiz icin degerleme verisi olarak bir emlak
listeleme sirketinin Istanbul ve Izmir sehirlerindeki 64.573 konut vasifli taginmaza
ait 2019-2020 yillar1 arasindaki satig ilanlart kullanilmistir (Zingat, 2019). Veride
tasinmazlara ait adres, fiyat, ilan tarihi, ylizolclimii, bina yasi, emlak tipi (Daire, Villa,
Yazlik vb.), bulundugu kat, banyo sayisi, manzara durumu gibi bir ¢ok fiziksel ve

konumsal 6znitelik mevcuttur (Cizelge 2.3).

Taginmaz degerlerine ait veriler diginda konumsal analizlerde kullanilan ve
degeri etkileyen faktorlerin 6onemli bir kismini olusturan cografi veriler acik veri
kaynaklarindan temin edilmistir. Birlesik Krallik ¢alisma bolgesi i¢in yesil alanlar
(Tree Density Cover) ve sayisal yiikseklik modeli (European Digital Elevation Model

- EU-DEM vl1.1) verisi Avrupa Cevre Ajanst’nin Copernicus Land Monitoring Service
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Cizelge 2.2 : EPC verisine ait 6znitelikler (EPC, 2021).

Oznitelik Adi

Aciklama

LMK Key
Building Reference Number
Current Energy Efficiency

Property Type
Built Form
Environment Impact Current

Energy Consumption Current
CO5 Emissions Current
Lighting Cost Current
Heating Cost Current

Hot Water Cost Current
Total Floor Area

Floor Level

Extension Count

Number Habitable Rooms

Address

Benzersiz kayit numarasi.

Taginmazi tanimlayan tekil referans numarasi.
Enerji maliyeti, yani 1sitma, su 1sitma ve
aydinlatma icin gerekli enerjinin [kWh/y1l olarak]
yakit maliyetleriyle carpimui (£/m? /yil).
Apartman dairesi, villa vb. bina tiirleri.

Ayrik, Bitisik, Blok yap1 nizama.

Karbon emisyonuna bagli ¢evresel etki oranidir.
Derecelendirme puani ne kadar yiiksek olursa,
CO; emisyonu o kadar diisiik olur (ton/y1l).

12 aylik donemde taginmazin tahmini toplam
enerji tikketimi (kWh/m?).

Yillik karbon emisyonu (ton/y1l)

Yillik tahmini aydinlatma enerjisi maliyeti (GBP).
Yillik tahmini 1s1tma enerjisi maliyeti (GBP).
Yillik tahmini sicak su enerjisi maliyeti (GBP).
Toplam faydali kullanim zemin alani, dig
duvarlarin i¢ yiiziine gore ol¢iilen tiim kapali
alanlarin toplamidir (m?).

Binanin en alt seviyesine gore kat seviyesi
(zemin kat i¢in 0). Bodrum varsa bodrum kat1 0,
diger katlar 1°den baslar.

Binada bulunan eklentilerin toplam sayisi.
Salon, oturma odasi, yemek odasi, yatak odast,
calisma odas1 vb.

Posta kodu, Adres 1 (SAON), Adres 2 (PAON),
Adres 3 (Sokak/Cadde)

hizmeti iizerinden; onemli yerler (OS OpenMap — Local data), yollar (Open Roads),
goller (Open Rivers), idari simirlar ve kiy1 ¢izgisi (Administrative and Watermark
Boundary-Line) verileri Birlesik Krallik Harita Kurumu Ordnance Survey’den; raylh
sistemler istasyonlari, ara¢ park yerleri ve aligveris merkezleri verileri ise OSM
iizerinden temin edilmistir. Ulkemiz icin ise cografi veriler Istanbul Biiyiiksehir
Belediyesi ve Izmir Biiyiiksehir Belediyesi acik veri portallar1 ile OSM iizerinden elde

edilmistir.

2.3 Tasinmaz Degerlerine Etki Eden Faktorlerin Belirlenmesi

Tasinmaz degerini etkileyen kriterlerin belirlenmesi, degerleme siirecinin ilk

asamalarindan biridir. Degeri meydana getiren bir¢ok faktoriin bulunmasi sebebiyle
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Cizelge 2.3 : Emlak listeleme sirketine ait satig ilanlar1 verisi.

Oznitelik Ad1 Aciklama

Ilan No -

Adres 11, Ilce, Mahalle.

Satig Fiyati Tiirk Liras1 cinsinden satig fiyati.

Oda Sayis1 -

Yiizol¢iimii Briit ve Net m?.

Emlak Tipi Daire, Miistakil Ev, Rezidans, Villa, Kosk/Konak/Yali,
Yal1 Dairesi, Yazlik, Ciftlik Evi, Prefabrik Ev.

Bina Yasi -

Bulundugu Kat -

Bina Kat Sayis1 -

Isitma Tipi Kombi (Dogalgaz), Soba (Dogalgaz),
Kalorifer (Dogalgaz), Klima, Yerden Isitma,
Merkezi Sistem (Is1 Pay1 Olger).

Banyo Sayisi -

Manzara Bogaz, Deniz, Gol, Nehir, Havuz, Vadi, Dag,
Cadde, Sehir, Park.

Otopark Var/Yok.

Interkom Var/Yok.

Deprem Risk Durumu Var/Yok.

Asansor Var/Yok.

Cocuk Oyun Alani Var/Yok.

Giyinme Odasi Var/Yok.

Ebeveyn Banyosu Var/Yok.

bu kriterleri belirli bir say1 ile simrlamak oldukga zordur. Ote yandan degerleme
kriterlerinin 6nemi Kkisilerin sosyal, Kkiiltiirel ve ekonomik 6zelliklerine gore
degisebilmektedir. Objektif ve dogru bir degerleme ¢alismasinin yapilabilmesi icin
degeri etkileyen kriterlerin genis bir kapsamda ele alinmasi ve analiz edilmesi
gerekmektedir. Degerleme kriterleri genel olarak i¢sel ve digsal faktorler olarak iki
gruba ayrilmaktadir. Dis faktorler tasinmazin konumsal ve cevresel ozellikleri ile

ilgiliyken, i¢ faktorler ise taginmazin fiziksel ozellikleri ile ilgilidir (Sekil 2.5).

Degeri etkileyen faktorler literatiirde ¢esitli siniflar altinda gruplandirilmaktadir. Genel
olarak bu faktorleri cevresel, fiziksel, yasal ve sosyo-ekonomik kriterler seklinde ele

almak miimkiindiir (Unel ve Yalpir, 2019).

Digsal degerleme faktorleri tasinmazin bulundugu cevre ile ilgilidir. Konum, bir
tasinmazin arazi degerini belirleyen en onemli kriterlerden biridir. Tasinmaz degerine

etki eden cevresel faktorler énemli yerlere yakinlik, topografya, manzara, trafik

63



Sekil 2.5 : Tasinmaz degerini etkileyen faktorlerin siniflandirmasi.

yogunlugu, giiriiltii, hava kalitesi, giineslenme siiresi, jeolojik yap1 ve belediye altyap1

hizmetleri olarak tanimlanabilir.

Onemli yerlere yakinlhk, tasmmazin degerini 6nemli 6lciide artiran bir kriterdir.
Yakinlik kriterlerini analiz etmek ve degerlendirmek igin Ag Tabanli Yakinlik, Oklid
Mesafesi gibi bircok yakinlik analizi yontemi bulunmaktadir. Ote yandan sahsi
arag, toplu tasima ve yiirlime gibi ulasim modlariin tercihi de yakinlik kriterininin

degerlendirilmesini etkilemektedir.

Manzara ve topografya, tasinmaz degerini etkileyen diger onemli faktorlerdendir.
Orman, gol veya deniz manzarasinin bulunmasi tasinmaza cazibe katan, degerini
artiran unsulardandir. Tasinmazin bulundugu bolgenin egimi de degerleme icin 6nemli
bir kriterdir. Diiz bir arazide yer alan tasinmazlar egimli arazilerdekilere gore daha ¢cok

tercih edilmekte ve daha yiiksek degere sahip olmaktadirlar. Ayrica giineye cephesine
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bakan taginmazlar giines 1s18indan daha fazla yararlandiklar icin daha fazla tercih

edilmektedirler.

Baki, bina kat seviyesi, dis engeller (binalar, agaclar vb.) binalarin i¢ mekan giin 15181m
etkileyen faktorlerden bazilaridir. Ornegin i¢ mekan giin 15181 bagimsiz boliimler igin

BIM ile simiile edilerek degerlendirilebilir.

Tasinmaz degerini etkileyen bir diger kriter trafik yogunlugudur. Siirekli trafik
sikisiklig1 olan yollar tizerinden ulagimi saglanan taginmazlar erisim sikintisi sebebiyle
daha az tercih edilmektedir. Ayrica trafik sikisiklif1 bolgede giiriiltiiye ve kotii hava
kalitesine neden olmaktadir. Bu faktorler, her bir bagimsiz boliim birimi i¢in 3 boyutlu

konumsal analizler kullanilarak incelenebilmektedir.

Jeolojik yapi1 ve belediye altyapr hizmetleri de8eri etkileyen diger ¢cevresel faktorlerdir.
Kaya, tas, cakil, kum, kil, aliivyon gibi zemin yapilar1 farkli 6zelliklere sahiptirler.
Zemin yapilart saglam olan bolgelerde yer alan binalar depreme dayanikli olmalart
nedeniyle daha cok tercih edilmektedirler. Ote yandan su, kanalizasyon, elektrik,
telekomiinikasyon ve gaz gibi belediye altyap1 hizmetlerinin varligi, tasinmaz degerleri

tizerinde onemli bir etkiye sahiptir.

Taginmaz degerini etkileyen fiziksel kriterler arazi ve binalar icin farkli yaklagimlar
icermektedir. Parsel yiizolclimii, parsel geometrisi (sekil ve kirik kose noktasi sayisi),
parsel konumu (kosebasi veya ara) ve parsel cephesi arazi parsellerinin yapisal
ozellikleridir. Arazi tipi (¢orak arazi, sulak arazi), arazi verim smnifi (iyi, orta, zayif
veya verimsiz), arazi kullanim durumu (kuru veya sulu tarim) ve arazi verimlilik
degeri, tarim arazilerinin degerini etkileyen fiziksel ozelliklerdendir. Ote yandan,
ingaat alani, kat sayisi, ingaat tiirli (celik karkas, betonarme karkas, yigma, kerpic,
ahsap, tas duvarli bina), yapim tarihi, malzeme sinifi (birinci sinif, ikinci sinif vb.), oda
sayis1, banyo sayisi, yatak odasi sayisi, balkon sayisi, 1sitma, sogutma sistemi, enerji
verimlilik diizeyi ve ortak hizmetler (asansor, bahge, havuz, otopark, spor salonu)
binalarin degerini etkileyen yapisal 6zelliklerdir. Binalarin fiziksel faktorleri maliyet

analizine tabi tutularak yap1 yaklagsik maliyeti hesaplanmasinda kullanilabilir.

Yasal faktorlerin tasinmazlarda Sahiplik, Sorumluluk ve Sinirlamalar (3S) kavramu ile
ilgili olmasi1 sebebiyle tasinmaz degeri iizerinde biiyiilk onemi bulunmaktadir. Bina

kullanim tiirii (konut, ticari vb.), irtifak hakki (intifa hakki, oturma hakki, iist hakki,

65



kaynak hakki veya gecis hakki), ipotek, kira sozlesmesi serhi, bina kapsama orani,
Taban Alan1 Kat Sayis1 (TAKS) Kat Alan1 Kat Sayis1 (KAKS), en yiiksek bina
yiiksekligi, bina insa diizeni (bitisik, ayr1 veya blok), cekme mesafeleri ve maksimum

kat sayis1 tasinmaz degerini etkileyen yasal faktorlerdir.

Sosyo-ekonomik faktorler ise bolgedeki yasam kalitesini ortaya koyan gelismislik
diizeyi gostergelerini temsil etmektedir. Sosyo-kiiltiirel gelismislik diizeyi niifus
yogunlugu, bina yogunlugu, bolgesel egitim diizeyi, bolgesel gelir diizeyi, su¢ oranlari,
amortisman siireleri, vergi degeri ve bolgesel gelir diizeyi tasinmaz degerini etkileyen

sosyo-ekonomik faktorlerdir.

2.4 Kavramsal Model Tasarimi

LADM diinya genelinde birgok iilke tarafindan Arazi Idaresi Sistemi (AIS)’nin etkin
olarak yiiriitiilmesi amaciyla kavramsal model olarak benimsenmigtir. Kavramsal
modelden fiziksel modele gecisin saglanabilmesi ve tasarlanan modelin pratikte
sorunsuz ve verimli bir sekilde kullanilabilmesi icin iilkelerin mevcut durumlarinin
tespit edilmesi ve ihtiyaclarina yonelik planlamalarin yapilmas: gerekmektedir.
Bu amagla LADM iilke profilleri olusturulmakta, Kisi, 3S, TescilNesne ve

KonumsalBirim arasindaki iligkiler iilkelerin 6zelliklerine gore kurgulanmaktadir.

Bir iilke profili, 3S ve AIS arasindaki iliskiyi eksiksiz bir bicimde tamimlamalidir
(Kalogianni, Janecka, Kalantari, Dimopoulou, Bydtosz, Radulovi¢, Vucié, Sladic,
Govedarica, Lemmen, ve van Oosterom, 2021). LADM iilke profili mevcut durumu
ifade eden ya da olmasi gerekeni Oneren bir model olabilmektedir. LADM profili
iilkenin tiim arazi idaresi sistemini modelleyecek kapsamda olabilecegi gibi sadece
ozel bir alanin uygulamast i¢in de 6nerilebilir. Ornegin; deniz kadastrosu, vergi amach
tasinmaz degerleme gibi modellerin olusturulmas1 amacglarina 6zgii bir iilke profili
tasarlanabilir. (Kalogianni ve dig, 2021)’e gore LADM iilke profili olusturmak icin

asagidaki temel asamalarin izlenmesi gereklidir:

1- Ulke profilinin amag ve kapsaminin tanimlanmast,
2- Ulkeler icin arazi idaresi ihtiyaglarinin ve mevcut AIS analizi,
3- Kavramsal modelin olusturulmasi,

4- Onerilen modelin degerlendirilmesi ve test edilmesi.
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ISO LADM c¢alisma gurubunun paylastig verilere gére mevcut durumda birgok iilkeye
ait iilke profili tasarlanmistir. Bu iilkeler arasinda Birlesik Krallik’a bagh Ingiltere,
Galler, iskogya ve Kuzey Irlanda bulunmamaktadir. Calisma kapsaminda bu iilkelerin
mevcut durumunu ortaya koyan, toplu degerleme calismalarina altlik sunacak iilke
profilinin UML semas: Enterprise Architect yazilimi kullanilarak modellenmistir.
Birlesik Krallik’ta yer alan iilkelere 6zgii LADM’nin temel siniflar1 iilke profili
kapsaminda olusturulduktan sonra Deger Bilgi Modeli ile iligkileri tanimlanmistir

(Sekil 2.6).

Sekil 2.6 : LADM_VM ve Biiyiik Britanya Ulke Profili Iligkileri.

Birlesik Krallik tilkeleri arazi kayit sistemi olarak Torrens sisteminin bir ¢esidi olan
Ingiliz sistemini kullanmaktadir. Senet sistemine dayali bu modelde parseller bir
sozlesmede sozel olarak tariflenerek ifade edilmekte, yaklasik geometrileri ise planlar
tizerinde gosterilmektedir. Arazi yonetimi kapsaminda Birlesik Krallik’ta Kraliyet
Arazi Kayit Kurumu, Bayindirlik, Iskan ve Kamu Bakanlig1i, Ordnance Survey, VOA
gibi cesitli kurumlarin 6nemli roller iistlendigi goriilmektedir. Ornegin Ingiltere ve
Galler iilkelerinde paylagilan PPD, HPI, EPC verileri tasinmazlara ait satis fiyati,
yiizolgiimii, enerji sinifi, fiyat endeksi gibi 6nemli 6znitelikler icermektedir. Tlgili
kurumlarin gorevleri ve iirettikleri veriler baz alinarak Birlesik Krallik’ta bulunan beg
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ilkeye yonelik toplu degerleme amacgh Biiyiik Britanya LADM Deger Bilgi Modeli
(LADM_GB_VM) gelistirilmistir (Sekil 2.7).

Sekil 2.7 : Biiyiik Britanya LADM Deger Bilgi Modeline ait siniflar ve iligkileri.

Olusturulan kavramsal modelde GB_VM_Valuation sinifi degerleme numarasi,
degeleme yoOntemi, de8erleme tarihi, rapor numarasi, rapor durumu, taginmaz
degeri gibi Oznitelikler icermektedir. =~ GB_VM_MassValuation sinifinda toplu
degerleme calismasina ait analiz tiirli, analiz tarihi, kriter sayisi, orneklem sayisi,
matematik model, tahmin degeri, degerleme performansi 6znitelikleri yer almaktadir.

GB_VM_TransactionPrice sinifinda gerceklesmis satiglara satis numarasi, tarih ve
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satig degeri Oznitelikler bulunmaktadir. GB_VM_SalesStatistics sinifi ise gegmis
yillarda gerceklesen tiim satiglara ait veriler kullanilarak hesaplanan fiyat endeksine
ait satig istatistik numarasi, tarih, bolge kodu, bolge adi, aylik yilizde degisim,
yillik yiizde degisim, ortalama fiyat, mevsimsel olarak diizeltilmis ortalama fiyat,
indeks, mevsimsel olarak diizeltilmis indeks, satis hacmi gibi 6nemli istatistiki bilgiler

icermektedir.

Degerleme birimi, parsel, bina ve bagimsiz boliim siniflarinda tasinmazin konumsal
geometrisi hem arsa diizeyinde hem de bina/bagimsiz boliim diizeyinde tanimlanmustir.
Bu smiflarda parsel ve binalara ©6zgii tamimlayici Oznitelikler yer almaktadir.
GB_VM_ValuationUnit sinifnda degerleme birimi numarasi, Benzersiz Tasinmaz
Referans Numarasi (Unique Property Reference Number - UPRN), degerleme birimi
tiirti, bulundugu cevrenin o6zelligi, sahiplik tiirli ve tapu numarasi Oznitelikleri
bulunmaktadir., GB_VM_Parcel sinifinda konumsal birim numaras: ile ulusal
poligon numaras1 Oznitelikleri vardir. ~ GB_VM_Building smifi bina numarasi,
bina referans numarasi, bina yiizol¢iimii, tasinmaz tipi, insa tiirii, bina 6zellikleri
ve inga yili gibi faydali Oznitelikler yer almaktadir. Bina sinifina baghh olan
GB_VM_CondominiumUnit sinifi ise bagimsiz boliim numarasi, bina 6zellikleri, kat
seviyesi ve bagimsiz boliim yiizolcliimii gibi siniflar1 icermektedir. Modelde yer alan

tiim kod listeleri Sekil 2.8’de gosterilmektedir.

Sekil 2.8 : LADM_GB_VM simiflarina ait kod listeleri.
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LADM iilke profili olusturulduktan sonra kavramsal modelin bagarisinin test edilip
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda modelin bir 6rnek diizey diyagrami
(instance level diagram) olusturulmus, Ingiltere ve Galler iilkelerine ait PPD-EPC

verileri ile temsili gergeklestirilmistir (Sekil 2.9).

Sekil 2.9 : ingiltere ve Galler iilkelerinin degerleme verileri ile olusturulan drnek
diizey diyagramu.

Ote yandan kavramsal model tasarimi kapsaminda ii¢ boyutlu tasinmaz degerleme
amacli LADM uyumlu BIM/IFC sema modeli olusturulmustur. Bu kapsamda taginmaz
degerleme ile ilgili siniflar ve 6znitelikler LADM_VM kavramsal modeli kullanilarak
tanimlanmistir. IFC semasinda yasal haklan fiziksel kasiliklariyla modellemek i¢in
cesitli varliklar kullanilabilmektedir. Bu amagla en ¢ok kullanilan varlik tiirleri [fcZone
ve IfcSpace’dir. IFC semasindaki bu varliklar ile tasinmaz degerlemesi baglaminda kat
miilkiyeti gibi belirli miilkiyet tiirleri modellenerek kriterlerin nominal degerleri elde

edilebilmektedir.

70



IFC tasinmaz degerleme gibi ¢esitli alan bazli uygulamalarin 6zel gereksinimlerini
karsilamak i¢in gereken sayida oOzellik setinin (property set) farkli varliklara
eklenmesine olanak tanir. Bu kapsamda 3B tasinmaz de8erleme yaklasimi i¢in yeni
ozellik kiimeleri ve Oznitelikleri olusturulmus, mevcut IFC versiyonuna gore siniflar
ve veri tiirleri belirlenmigtir. Cizelge 2.4’te kavramsal degerleme modellerini IFC
semasina baglamak icin kullanilabilecek 6zellik setleri, 6zellik adlari, 6zellik tiirleri
ve veri tiirleri gosterilmektedir. Bu siirecte BIM/IFC ile tasinmaz degerlemesi i¢in
farkli mantiksal uzaylarm modellenmesi gerekmektedir. Ornegin bagimsiz boliimlerin
degerlerinin hesaplanmas1 icin kat miilkiyetinde tanimlanmis bina, eklenti, ortak
alanlar gibi boliimlerin de hesaba katilmasi gerekmektedir. Boylece tasinmazlarin
nominal degerlerinin elde edilmesini saglayan Pset PV_CondominiumUnit ve 6zellik-
leri (fiziksel faktorler gibi) IfcSpace varlifina eklenmistir. IfcZone varlig1 birden cok
IfcSpace varlik orneginden olusmaktadir. Degerleme birimleri IfcSpace kullanilarak
temsil edilen birka¢ ek icerebileceginden, IfcZone varligina Pset_PV_ValuationUnit
eklenmigtir. Tasinmaz degerlemesi siirecinin modellenmesi sirasinda uygun veri
tiplerinin secilmesine de 6nemli bir husustur. IFC semasi tasinmaz degerlerinin dogru

sekilde temsili i¢in gerekli bir¢ok veri tiiriinii icermektedir.

Ornegin IfcBoolean, binada balkon olup olmadigini gosteren degeri saklamak igin
kullanilabilir. IfcInteger, bagimsiz boliimiin bulundugu kat gibi her zaman bir tamsay1
olmasi gereken 6zellik degerlerini saklamak icin kullanilabilir. Ifcldentifier ise ID gibi

verilere ait tekil tanimlayicilarin saklanmasi i¢in kullanilabilir.

Olusturulan kavramsal modelin gosterimi i¢in IFC veri modelinden tasinmaz deger-
leme ile ilgili verilerin elde edilmesini saglayan temel bir bina kati modellenmistir.
Modelin BIM gelistirme aracinda olusturulmasi sonrasinda bogluklar ve bolgeler
tanimlanmugtir. Daha sonra modele yeni Ozellik setleri eklenerek bosluklarin ve
bolgelerin Oznitelikleri doldurulmustur.  Son olarak kata ait IFC verileri, BIM
gelistirme aract yardimiyla disa aktarilmistir.  Boylece IFC semasi kullanilarak
modellenen ve BIM goriintiileyicide gorsellestirilen Pset_PV_CondominiumUnit i¢in
ozellik degerleriyle birlikte bir bina birimi elde edilmis, bagimsiz boliimii temsil
eden Pset_PV_ValuationUnit ve Pset_PV_Valuation ile degerleme birimi O6rnegi ve

Oznitelikleri gosterilmistir (Sekil 2.10).
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Cizelge 2.4 : IFC tabanli 3B tasinmaz degerlemesi modeli.

Ozellik Seti Ozellik Adi Veri Tiirii
Pset_PV_Owner name IfcLable
surname IfcLable
fatherName IfcLable
pID Ifcldentifier
nationality IfcLable
ownerType IfcLable
Pset PV_RRR share IfcReal
registrationDate IfcDateTime
ID Ifcldentifier
easement IfcLable
mortgage IfcBoolean
rental Annotation IfcBoolean
Pset_PV_RegistrationUnit ID Ifcldentifier
type IfcLable
Pset_PV_Parcel propertyNumber IfcInteger
parcelNumber IfcInteger
area IfcAreaMeasure
ID Ifcldentifier
parcelUseType IfcLable
parcelGeometry IfcBoolean
parcelFrontage IfcReal
parcelLocation IfcLable
Pset_PV_Building buildingID IfcInteger
ID Ifcldentifier
builtDate IfcDateTime
name IfcLable
footprint IfcReal
noOfFloors IfcInteger
constructionType IfcLable
qualityType IfcLable
constructionDate IfcDateTime
heatingCooling IfcBoolean
Pset PV_CondominiumUnit floorNumber IfcInteger
area IfcAreaMeasure
volume IfcVolumeMeasure
useType IfcLable
condominiumNumber IfcInteger
landShare IfcLable
noOfRooms IfcInteger
balcony IfcBoolean
energyEfficiency IfcLable
indoorSoundLevel IfcLable
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Cizelge 2.4 (devam): IFC tabanli 3B tasinmaz degerlemesi modeli.

Ozellik Seti Ozellik Ad1 Veri Tiirii
Pset_PV_CondominiumUnit indoorDaylight IfcRatioMeasure
1D Ifcldentifier
condominiumID IfcInteger
Pset_PV_CommonFacility type IfcLable
tngisID Ifcldentifier
Pset_PV_Annex type IfcLable
sID Ifcldentifier
Pset_PV_Valuation ID Ifcldentifier
date IfcDateTime
method IfcLable
value IfcReal
Pset_PV_ValuationUnit 1D Ifcldentifier
type IfcLable
Pset_PV_ValuationUnitGroup 1D Ifcldentifier
type IfcLable
Pset_PV_MassValuation date IfcDateTime
algorithm IfcLable
value IfcReal

Sekil 2.10 : 3B tasinmaz degerleme amacl olusturulan IFC tabanli degerleme birimi
modeli.

2.5 Veri Tabaninin Olusturulmasi

Bir projede olusturulacak yapr hakkinda genel bir bakis agisi sunan veri tabani,

kullanilacak verilerin etkin bir sekilde depolanmasini ve yonetilmesini saglamaktadir.
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Kavramsal modelden fiziksel modele gecis, veritabani olusturma asamas ile birlikte
gerceklestirilmektedir. Bu kapsamda Birlesik Krallk LADM_VM ile olusturulan
siniflara ait verilerin depolanacagi bir alan olusturmak i¢cin Amazon RDS iizerinde
bulut tabanl bir PostgreSQL veritabanmi olusturulmustur. RDS veri tabani i¢in 2 sanal
islemci (vCPU) ve 1 gibibytes (GiB) bellege sahip db.t4g.micro modeli secilmistir.
Amazon RDS, veri tabaninin kurulumu, yonetimi, kontrolii ve olgeklendirilmesi
islemlerinin kolaylikla yiiriitiilmesi amaciyla tasarlanmigtir.  Ayrica bu servis ile
veritabani lizerinde otomatik eklenti, yedekleme ve asamali kurtarma olanaklar
sunmaktadir (Hubbard, 2019). Kullanicilarin ihtiyaglarina gore, Olceklenebilir,
yeniden boyutlandirilabilir veritabanm1 yoOnetimi i¢in sistemi yavaslatan giris-cikis
darbogazi1 ve performans diisiikliigii problemlerinin ¢dziimii i¢in optimizasyon imkani

saglamaktadir.

Veri tabaninin kurulmasindan sonra kavramsal modeldeki siniflarin veritaban
tablolarina aktarilmas1 amaciyla Enterprise Architect tizerinden veri taban1 baglantisi
gerceklestirilmis, mevcut proje veri tabanina transfer edilmistir. Degerleme verilerinin
yanisira, cografi verilerin de etkin bir sekilde depolanmasi ve ydnetilmesi icin
PostgreSQL veritabaninda PostGIS eklentisi kurulmus, cografi verilere ait tablolar
olusturulmugtur. Son olarak FME yazilimi ile ETL araclar kullanilarak cesitli
kaynaklardan gelen farkli yapidaki veriler modele uygun standart format ile

eslestirilerek veri tabani icerisinde elde edilmistir.

2.6 Veri On Isleme ve Doniistiirme

PPD ve EPC verisetleri, OS AddressBase Premium verilerinden alinan tam adres
bilgileri dahil olmak iizere cesitli Oznitelikler icermektedir. Chi ve dig (2021b)
2011 - 2019 yillarin1 kapsayan verileri filtreleyerek iki ayri acik veri setini adres
eslestirmesiyle biitiinlestirmiglerdir. 251 eglestirme kuralinin uygulandigi ¢alismada
Ingiltere ve Galler’de bulunan 5.732.838 konutun adres eslestirmesinde %90’
tizerinde basar1 saglandig: belirtilmistir. Olusturulan yeni veri seti Birlesik Krallik
Acik Veri Deposu (UK Data Service ReShare) iizerinden erisime sunulmustur (Chi,

Dennett, Oléron-Evans, ve Morphet, 2021a).

PPD-EPC baglantili verisi, Middle Layer Super Output Areas (MSOA), Lower Layer
Super Output Areas (LSOA) ve Yerel idari Bolge gibi Birlesik Krallik’taki ¢ok
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seviyeli konumsal birimler i¢cin CSV formatinda paylagilmaktadir. Ancak, CBS
ile konumsal analizlerin gerceklestirilebilmesi ve deger haritalarinin iiretilebilmesi
icin tasinmazlarin kesin konum bilgilerine (cografi/projeksiyon koordinatlar1 veya
benzersiz adres tanimlayicisi) ihtiyag vardir.  Ordnance Survey AddressBase
Plus/Premium iiriinleri iicretsiz ve acik bir sekilde paylasilmadigi i¢in, bu ¢alismada
sozel adres bilgilerini UPRN ile eslestirmek i¢in alternatif bir yontem izlenmistir.
Bu kapsamda, HERE Geocoding & Search API hizmeti kullanilarak geopy.geocoders
Python kiitiiphanesi ile baglantili PPD-EPC verileri i¢in toplu cografi kodlama (batch
geocoding) islemi gerceklestirilmistir. Jupyter Notebook ortaminda 5.732.838 satir
adres bilgisi 115 ayr1 pargada, %99,8 basari ile cografi olarak kodlanmig, koordinat
bilgisi veriye Oznitelik olarak eklenmistir. Islem sonucunda konum dogrulugunu
kontrol etmek amaciyla, Birlesik Krallik Ulusal Istatistik Ofisi (Office for National
Statistics - ONS)’nin LSOA idari bolge kodlar1 kullanilmagtir.

Koordinatli PPD-EPC verilerinin UPRN ile eslestirilmesi amaciyla QGIS yaziliminda
konumsal birlestirme (Join attributes by nearest) aract kullanilarak her bir veri
noktasinin en yakin UPRN konumuna atanmasi saglanmigtir. Taginmazin dogru UPRN
numarasi ile eslesmesi i¢in maksimum en yakin komsu sayisi 1 olarak belirtilmis
ve en uzak mesafe 50 metre ile sinirlandirilmistir. Sonug olarak, UPRN ile yiiksek
hassasiyetli konum bilgisine sahip PPD-EPC verileri GeoPackage (GPKG) agik cografi

veri formatinda olusturulmustur.

2.7 Konumsal Analizler

Tasinmaz deger haritalari, bir bolgedeki fiyat degisimlerinin ortaya konmasim
saglamakta ve yOnetim, planlama, vergilendirme gibi faaliyetleri kolaylastirmaktadir.
Boliim 2.2°de bahsedilen acik veri kaynaklari kullanilarak, CBS tabanli Nominal
Degerleme yontemi ile Ingiltere, Galler ve Iskogya iilkelerinin arsa deger haritasinin
tiretilmesi amaciyla yakinlik, yiizey ve goriiniirliik analizleri gerceklestirilmistir. Bu
kapsamda islemleri otomatize etmek ve tiim analizleri tek seferde gerceklestirebilmek
icin acik kaynakli QGIS masasiistii CBS yazilimimin Graphical Modeler ve Python
API (PyQGIS) arayiizleri kullanilmistir (Sekil 2.11).
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Sekil 2.11 : QGIS Graphical Modeler ile olusturulan konumsal analiz modeli.

2.7.1 Yakinlik analizleri

Kamu binalari, toplu tasima istasyonlari, aligveris merkezleri gibi 6nemli yerlere
yakinlik, tasinmaz degerlemesinde en etkili faktorlerden biridir (Mete ve Yomralioglu,
2019; Tajani, Morano, ve Ntalianis, 2018; Unel ve Yalpir, 2019; Wyatt, 1997). Yakinlik
analizi kapsaminda iki konum arasindaki kus ucusu uzaklii bir dogru parcasi ile
temsil eden Oklid Uzaklig1 kullanilmuis, yiiriime ve arag ile ulasim segeneklerine gore
uzakliklarmn yeniden siniflandirma araliklar1 ayr1 ayr1 belirlenmistir. Ornegin, gidilecek
yere otobiis duragi, metro istasyonu gibi genellikle yiiriiyerek gidilen yerlere olan
mesafe 0 ile 400 metre arasinda ise, ilgili tasinmazin yakinlik puan1 100 (maksimum
puan) olmaktadir. Yayalarin yliriimeyi tercih ettigi en rahat mesafe olarak bilinen bu
aralik 0.25 mile denk gelen yaklagik 5 dakikalik yiirlime mesafesini temsil etmektedir
(Manaugh ve El-Geneidy, 2011; Yang ve Diez-Roux, 2012). Ote yandan, varis
noktas1 otogar, havalimani gibi genellikle ara¢ ile ulagimin tercih edildigi yerlere en
fazla 1 kilometre mesafede bulunan bir tasinmaz ilgili kriterden 100 yakinlik puani
almaktadir. Yakinlik puanlar1 erisim mesafesine gore sistemik bir sekilde azaltilmakta
ve belli bir mesafeden sonrasi dikkate alinmayarak O puan elde edilmektedir. Yakinlik
degerlerinin simiflandirma araliklar literatiirdeki calismalardan faydalanilarak arag

erisimi ve yaya erigsimi seklinde iki gruba ayrilmistir (Cizelge 2.5).

Oklid Uzaklig1 analizi QGIS yaziliminda GDAL Proximity (raster distance) aract ile

gerceklestirilmektedir. Analizin calistirilabilmesi i¢in raster formatinda veri giriginin
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Cizelge 2.5 : Yakinlik degerlerinin ara¢ ve yaya erisimi i¢in siniflandirma araliklari.

Erisilebilirlik Modu Minimum (m) Maksimum (m) Nominal Deger

Yaya Erigimi 0 400 100
400 600 90
600 800 80
800 1000 70
1000 2000 50
2000 3000 20
3000 5000 10
5000 oo 0

Arag Erisimi 0 1000 100
1000 2000 90
2000 3000 80
3000 4000 70
4000 6000 60
6000 8000 50
8000 10000 40
10000 oo 0

sunulmas1 gerekmektedir. Calismada kullanilan cografi verilerin bir ¢ogu vektor
formatinda oldugu icin yakinlik analizi 6ncesinde vektorden raster formatina doniisiim
icin Geospatial Data Abstraction Library (GDAL) Rasterize araci kullanilmugtir.
Yakinlik analizi sonrasi elde edilen raster veri yeniden siniflandirilarak 0-100
araliginda normalize edilmistir. Son adimda calisma bolgesine gore kesilen raster
gorlintiiniin elde edilmesi ile yakinlik analizi tamamlanmaktadir. Sekil 2.12°de
Biiyiik Britanya’da metro istasyonlarina yakinlik analizi sonucunda iiretilen harita

goriilmektedir.

2.7.2 Yiizey analizleri

Egim, baki gibi topografya ozellikleri de tasinmaz degeri lizerinde 6nemli bir
etkiye sahiptir. Tasinmazin diiz bir arazide yer almasi ve giines 1s1gindan uzun
siire yararlanmas1 (giiney cepheli) daha fazla tercih edilmektedir (Huang ve
Hewings, 2021). Bu kapsamda EU-DEM acik verisi kullanilarak egim ve baki
analizleri gerceklestirilmis ve ylizey analizi puanlart O ile 100 arasinda yeniden

siiflandirilmagtir.
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Sekil 2.12 : Biiyiik Britanya - ana yola yakinlik analizi haritasi.

2.7.2.1 Egim analizi

Egim, iki hiicre arasindaki yiikseklik farkinin mesafeye orani seklinde tanimlanabilir.
Egim degeri ne kadar diisiikse arazi o kadar diizdiir. Aym sekilde yiiksek egim

degeri de arazinin engebeli oldugunu ifade eder. Egimi geometrik olarak ifade edecek
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olursak; egim acisi teta ile tammmlandiginda egim bu a¢inin tanjant degeri olmaktadir

(Sekil 2.13). Egim hesab1 hem yiizde hem de derece cinsinden ifade edilebilir.

Edim (Derece) = B

Edim (%) = karsykomzu®100 tand kars:
A B
g & i
kamzu
Edirn () 30 45 76
Egirn (%% 5a 100 373

Sekil 2.13 : Yiizde ve derece cinsinden egim hesab1 (ESRI, 2022c).

QGIS yaziliminda egim analizinin gerceklestirilmesi icin GDAL Slope araci
kullanilmisg, yiizde cinsinden egimler EU-DEM verisine bagli olarak elde edilmistir.
Egimin tasinmaz degerine etkisini yansitabilmek amaciyla egim degerleri yeniden
siniflandirilmig, diiz arazilerin nominal puaninin egimli arazilere gore daha yiiksek
olmasi saglanmistir (Cizelge 2.6). Egim degerlerinin yeniden siniflandirma araliklar
icin uluslararas: erigilebilirlik standartlarimin egim simiflandirma degerleri baz

alinmagtir (ISO, 2001; TSE, 2011).

Cizelge 2.6 : Egim degerlerinin yeniden siniflandirma araliklari.

Minimum (%) Maksimum (%) Nominal Deger
0 1 100

1 2 90

2 3 80

3 4 70

4 5 50

5 7 30

7 12 10

12 oo 0

Son olarak egim analizi sonucunda elde edilen raster veri calisma bdlgesinin sinirlarina

gore kirpilarak egim analizi haritas: elde edilmistir (Sekil 2.14).

2.7.2.2 Baki analizi

Baki, en temel ifade ile arazi yiizeyinde egimin baktig1 yonii ifade eder. Kuzeyden saat
yoniinde 360 derecelik birimlerle 6l¢iilen baki degeri, egimin diiz oldugu yerlerde -1

degerini almaktadir (Sekil 2.15).

Taginmaz degerleme kapsaminda baki analizini ele aldigimizda, giineslenme siiresi

sebebiyle daha cok tercih edilen Giiney cephesinin deger etkisini yansitabilmek icin
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Sekil 2.14 : Biiyiik Britanya - egim analizi haritasi.

Giiney Dogudan Giiney Batiya kadar olan degerler, yani 135° ile 225° arasinda baki
degerine sahip olan bolgeler 100 puan alacak sekilde yeniden siniflandirilmistir. QGIS

yaziliminda GDAL Aspect araci ile gergeklestirilen analiz sonucu elde edilen raster
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Sekil 2.15 : Baki analizinde e§imin yoniinii belirten a¢1 degerleri (ESRI, 2022b).

veri ¢alisma bolgesine gore kirpilmig, boylece baki analiz haritas elde edilmistir (Sekil

2.16).

2.7.3 Goriiniirliikk analizleri

Deniz, nehir ve orman gibi giizel manzaralar taginmazlara 6nemli bir deger ve cekicilik
katmaktadir (Wallner, 2012; Yu, Han, ve Chai, 2007). CBS tabanli goriiniirliik
analizleri iki ve ii¢ boyutlu olarak gerceklestirilebilmektedir. Iki boyutlu goriiniirliik
analizinde de sayisal yiikseklik modeli kullani1ldig1 i¢in tasinmazin manzaray1 gorme
durumu yiiksekliklere bagl olarak hesaplanip goriiniirliik haritasi tiretilebilmektedir.
Bu sebeple toplu degerleme calismalarinda manzara kriterinin degerlendirilmesi i¢in

iki boyutlu goriiniirliik analizi yeterli olmaktadir.

Gorliniirlik analizde her hiicre merkezinin goriiniirliigii, hiicre merkezine olan
yiikseklik acisi ile yerel ufka olan yiikseklik acisi karsilastirilarak belirlenir. Yerel
ufuk, gozlem noktas1 ile mevcut hiicre merkezi arasindaki araya giren arazi
dikkate alinarak hesaplanir. Nokta yerel ufkun iizerindeyse, goriiniir olarak kabul
edilir. Calisma bolgesinde manzaralarin goriindii§ii alanlarin belirlenebilmesi ic¢in
QGIS Visibility Analysis eklentisi kullanilarak goriintirliik analizi gerceklestirilmistir.
Eklenti icerisinde bulunan goriis alani1 (viewshed) araci, manzara bolgeleri i¢in
yalnizca nokta verilerini girdi olarak kabul ettiginden, deniz ve nehir hatlar iizerinde
rastgele noktalar olusturulmustur. Her bir manzara i¢in gozlenen alanlar "Create
view points" araci ile nokta veri tipinde olusturulduktan sonra goriiniirlik analizi
yapilmisg, goriiniirliik puanlari 0 ile 100 arasinda yeniden siniflandirilmigtir. Elde edilen
raster gorlintiisii calisma bolgesi sinirlarina gore kirpilarak her bir analiz i¢in manzara
haritalar elde edilmistir. Sekil 2.17°de Biiyiik Britanya bolgesine ait deniz manzarasi

haritas1 goriilmektedir.
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Sekil 2.16 : Biiyiik Britanya - baki analizi haritasi.

2.8 Nominal Tasinmaz Degerleme Yontemi Ile Deger Haritas1 Uretimi

Yakinlik, yiizey ve goriiniirliik gibi konumsal analizlerin gerceklestirilmesi sonrasinda

calisma bolgesine ait nominal arsa deger haritast QGIS’te raster hesaplama araci
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Sekil 2.17 : Biiyiik Britanya - deniz manzarasi goriiniirliik analizi.

kullanilarak 35 kriterin agirlikli toplami neticesinde iiretilmistir (Sekil 2.18).
Nominal degerlemede kullanilan faktor agirliklari, Boliim 2.9°da Makine Ogrenmesi
ile gerceklestirilen global regresyon analizi sonucunda elde edilen konumsal

degiskenlerin 6nem skorlarindan alinmistir (Cizelge 2.7).
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Sekil 2.18 : Calisma bolgesine ait nominal deger haritasi.

Deger haritas1 incelendiginde beklendigi iizere Ingiltere’nin ve Birlesik Krallik’in
bagkenti olan, 6nemli bir kiiltiir, finans, turizm merkezi olan Londra sehri en yiiksek
degere sahip bolge olmustur. Thames Nehri etrafinda bulunan City of London,

City of Westminster, Kensington and Chelsea, Hammersmith and Fulham bolgeleri
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Cizelge 2.7 : CBS tabanli nominal arsa deger haritasi liretiminde kullanilan kriterler
ve agirliklari.

No Kriter Agirhik Veri Seti

1 Havalimanlarina Yakinlik 0,02992 OS OpenMap

2 Sanat Merkezlerine Yakinlik 0,01048 OS OpenMap

3 Otobiis Duraklarina Yakinlik 0,00864 OS OpenMap

4 Sehir Merkezlerine Yakinlik 0,00643 OSM

5 Ana Yollara Yakinlik 0,00250 OS Open Roads
6 Tali Yollara Yakinlik 0,00378 OS Open Roads
7 Otoyol Kavsaklarina Yakinlik 0,01802 OS Open Roads
8 Otogarlara Yakinlik 0,03681 OS OpenMap

9 Arag Iskelelerine Yakinlik 0,00317 OS OpenMap
10 Yolcu Iskelelerine Yakinlik 0,00250 OS OpenMap
11 Itfaiye Istasyonlarina Yakinlik 0,00499 OS OpenMap
12 Yesil Alanlara Yakinlik 0,00611 EEA Copernicus
13 Hastanelere Yakinlik 0,00781 OS OpenMap
14 Diger Saglik Merkezlerine Yakinlik 0,00772 OS OpenMap
15 Kiitiiphanelere Yakinlik 0,00480 OS OpenMap
16 Miizelere Yakinlik 0,04106 OS OpenMap
17 Otoparklara Yakinlik 0,02289 OSM

18 Polis Merkezlerine Yakinlik 0,00822 OS OpenMap
19 Limanlara Yakinlk 0,01401 OS OpenMap
20 Postanelere Yakinlik 0,00630 OS OpenMap
21 Birincil Egitim Kurumlarina Yakinlik 0,00436 OS OpenMap
22 Ikincil Egitim Kurumlarina Yakinlik 0,00633 OS OpenMap
23 Ozel Egitim Kurumlarina Yakinlik 0,01125 OS OpenMap
24 Universitelere Yakinlik 0,01125 OS OpenMap
25 Aligveris Merkezlerine Yakinlik 0,03709 OSM

26 Spor Merkezlerine Yakinlik 0,00767 OS OpenMap
27 Metro Istasyonlarina Yakinlik 0,18522 OSM

28 Tren Istasyonlarlna Yakinlik 0,01054 OSM

29 Tramvay Istasyonlarina Yakinlik 0,00416 OSM

30 Turistik Bolgelere Yakinlik 0,00664 OS OpenMap
31 Ibadet Yerlerine Yakinlik 0,00376 OS OpenMap
32 Baki 0,00175 EU-DEM (v1.1)
33 Egim 0,00780 EU-DEM (v1.1)
34 GoOl/Nehir Manzarasi 0,00281 OS Open Rivers
35 Deniz Manzarasi 0,00553 OS Watermark

deger haritasinda one ¢ikan yerlesim yerleridir. Ote yandan Oxford, Cambridge,
Birmingham, Manchester, Liverpool, Leeds ve Newcastle upon Tyne yiiksek deger
bolgesinde yer alan diger sehirler olarak gdze carpmaktadir. Uretilen arsa deger

haritasinin sonuglar1 ONS tarafindan paylasilan arsa birim degerleri (ONS, 2022) ile
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kiyalandiginda sehirlerin nominal anlamda tutarli bir deger dagilimina sahip oldugu

goriilmiistiir.

2.9 Makine Ogrenmesi Yontemleri Ile Regresyon Analizi

Makine Ogrenmesinin temel algoritma tiirlerinden biri olan Regresyon analizi, tasin-
mazlarin fiyat tahmini icin yaygin olarak kullamlmaktadir. Tez kapsaminda Ingiltere
ve Galler’de konut vasifli taginmazlarin degerlemesi icin PPD-EPC verisi kullanilarak
Coklu Lineer Regresyon, XGBoost, CatBoost, LightGBM, Rastgele Orman gibi cesitli
Makine Ogrenmesi regresyon modelleri olusturulmus, bu modellerin performanslari
cesitli dogruluk metrikleri yardimiyla kiyaslanmistir. Ote yandan tiim degiskenlerin
regresyon modelindeki onem skorlar1 hesaplanarak degeri ne Olciide etkiledikleri
tespit edilmis, TAAO tarafindan 6nerilen toplu degerleme standartlari kapsaminda oran
calismas1 gerceklestirilmistir. Calismada degeri onemli derecede etkileyen konumsal
kriterlerin degerleme verilerine Oznitelik olarak eklenmesi sonucunda Oznitelik
zenginlestirmenin model performansina etkisi incelenmistir. Ayrica degiskenlerin
mekansal otokorelasyonun tespiti ve buna bagh olarak lokal regresyon modellerinin
gerceklestirilebilmesi i¢in nominal agirlikli mekansal kiimeleme teknigi gelistirilmis,
cografi degiskenler baz alinarak de8er bolgeleri olusturulmustur.  Son olarak
Birlesik Krallik’ta gerceklestirilen toplu degerleme ¢alismasinda gelistirilen modelin
genellestirilebilirli§inin incelenmesi amaciyla aym yontem iilkemizde Istanbul ve

Izmir sehirlerinde de uygulanmustir.

2.9.1 Kaesifsel veri analizi

Regresyon analizi kapsaminda ilk olarak PPD-EPC verileri Jupyter Notebook Python
ortamina Pandas DataFrame olarak aktarilmig, veriler hakkinda detayli bilgilerin elde
edilebilmesi i¢in kesifsel veri analizi gerceklestirilmistir. EDA, verilerin istatistik
ve cesitli gorsellestirme teknikleri kullanilarak daha iyi anlagilmasim saglayan, veri
bilimi projeleri i¢in olmazsa olmaz bir adimdir. Bu asamada tanimlayici istatistikler
(minimum, maksimum, ortalama, standart sapma vb.) hesaplanmakta, verideki bos
(null) degerler kontrol edilmekte, korelasyon matrisi, histogram, kutu grafigi, dagilim

grafigi, ikili karsilastirma grafikleri olusturulmaktadir (Sekil 2.19). PPD-EPC veri
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setinde 5.627.022 satir ile birlikte farkli kategorik ve sayisal degiskenleri iceren 23

stitun bulunmaktadir.

Sekil 2.19 : Kesifsel Veri Analizi.

Yap: tiirlerine gore fiyat de8isiminin gosterildigi grafik incelendiginde ortalama
fiyati en yiiksek olan tiiriin miistakil evler oldugu goriilmektedir. Bu grafik ile
birlikte ortalama konut fiyatlarmin yillara gore degisimi hakkinda bilgi almak
miimkiindiir. Pearson korelasyon analizine gore olusturulan matriste ise degiskenlerin
birbirleriyle olan pozitif ve negatif iligskileri goriilebilmektedir. Grafige gore fiyat
degiskeninin yiizol¢iimii ve oda sayisi ile olan yiiksek pozitif korelasyonu goze
carpmaktadir. Ote yandan kutu grafigi iizerinden fiyat degiskeninde aykir1 verilerin
bulundugu goriilmekte, detayli inceleme ile bu degerlerin g6z Oniine alinmasi gerektigi

anlasilmaktadir. Cizelge 2.8’de sayisal verilere ait 6zet istatistikler yer almaktadir.

2.9.2 Ozellik miihendisligi

Ozellik miihendisligi (feature engineering) asamasinda aykiri deger tespiti, eksik
verilerin tamamlanmasi, kategorik verilerin kodlanmasi ve 6zellik se¢imi gibi iglemler
yapilmaktadir. Aykir1 degerler verilerde sapmalara yol agarak regresyon analizinde
zayif uyuma sebep olmaktadir. Aykir1 deger tespiti agiklayici grafikler ve standart
sapma gibi klasik yaklasimlar ile yapilabilecegi gibi Izolasyon Ormam (Isolation
Forest), Minimum Kovaryans Belirleyici (Minimum Covariance Determinant), Tek

Siif DVM (One-Class SVM) gibi otomatik yontemlerle de gerceklestirilebilmektedir.
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Cizelge 2.8 : PPD-EPC verisine ait dzet istatistikler.

Kriter Ortalama  Standart Sapma  Minimum %25 %50 %75 Maksimum
price 258156,3  267153.,5 6500 131000 195000 303000 18989400
dateoftransfer 2015,016  2,428433 2011 2013 2015 2017 2019
tfarea 93,1901 43,16808 9,7 67.98 84 106,35 968,08
numberrooms 4,653354 1,608688 1 4 5 5 20
ENVIRONMENT_IMPACT_CURRENT  56,76325 13,66182 1 48 58 67 329
HEATING_COST_CURRENT 756,5131  471,2222 -344 481 658 902 52853
FLOOR_LEVEL 0,200861  0,806919 -1 0 0 0 21
EXTENSION_COUNT 0,518774  0,750923 0 0 0 1 4
Airport 15,6753 26,2548 0 0 0 40 100
Aroad 95,23307 14,93725 0 100 100 100 100
Aspect 25,73346  43,71653 0 0 0 100 100
Broad 91,62845 16,1248 0 90 100 100 100
Coachstation 12,51758  25,19506 0 0 0 0 100
Ferry 3,346375 13,84887 0 0 0 0 100
Firestation 83,94585 14,43154 0 80 90 90 100
Hospital 74,64092 23,7455 0 60 80 90 100
Junction 60,22384  32,58338 0 50 70 90 100
Mall 20,65968  30,94356 0 0 0 50 100
Medical 82,23265  20,99117 0 80 90 100 100
Park 55,71178  32,03368 0 40 60 80 100
Police 77,18349  22,77649 0 70 80 90 100
Port 14,52603  27,69151 0 0 0 0 100
Primaryedu 89,65548 16,2495 0 90 100 100 100
art 17,57 26,02942 0 0 10 20 100
bus 15,39719 23,6663 0 0 0 20 100
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Cizelge 2.8 (devam): PPD-EPC verisine ait 6zet istatistikler.

Kriter Ortalama  Standart Sapma  Minimum %25 %50 %75  Maksimum
citycenter 86,89633  14,74096 0 80 90 100 100
furteduc 36,22045  31,50948 0 10 20 50 100
library 58,89345 29,2077 0 50 50 80 100
musem 29,35526  29,65559 0 10 20 50 100
passferry 1,133851  7,054631 0 0 0 0 100
post 76,23402  23,77704 0 70 80 100 100
sports 4941211  29,83296 0 20 50 70 100
subway 5,582976  18,82553 0 0 0 0 100
tourist 0,681462  21,42564 0 0 0 10 100
train 45,00496  32,12082 0 10 50 70 100
tram 4,143934  15,70304 0 0 0 100
worship 90,65571 14,47785 0 90 100 100 100
river 83,54617  37,07634 0 100 100 100 100
sea 18,68623 38,9801 0 0 0 0 100
secondaryedu 62,86277  29,68586 0 50 70 90 100
green 98,89164  10,33902 0 100 100 100 100
slope 60,26325  32,32889 0 40 70 85 100
University 49,50954 36,1532 0 0 60 80 100
CURRENT_ENERGY_EFFICIENCY 60,28597 12,6709 1 54 62 69 347
ENERGY_CONSUMPTION_CURRENT  280,4459  116,9041 -1365 205 257 327 13230
CO2_EMISSIONS_CURRENT 4,638358  2,746737 -25,4 3 4 5.5 280
LIGHTING_COST_CURRENT 83,27907  42,70702 -369 60 78 100 56351
HOT_WATER_COST_CURRENT 144,496 7491267 -2 99 120 164 1966
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Calismada, 3-sigma standart sapma uzaklik degeri uygulanarak aykir1 degerler tespit
edilmis ve bu degerler veri setinden kaldirilmigtir. Ayrica ortanca ve ortalama
deger istatistikleri kullanilarak verideki eksik degerler makul bir yaklasim ile
doldurulmustur.  Ornegin, kat seviyesi Oznitelifinde bulunan bos degerler veride
en cok tekrar eden ve miistakil evlerin de kat seviyesini ifade eden sifir degeri ile
degistirilmistir.

Neredeyse tiim regresyon algoritmalar1 giris ve ¢ikis verilerinin niimerik degiskenler-
den olugsmasini zorunlu tutmaktadir. Bu nedenle veride bulunan kategorik 6znitelikler
kodlanarak sayisal hale doniistiiriilmelidir. PPD-EPC verileri, bina tiirii (miistakil,
apartman daireleri, yar1 miistakil vb.), eski/yeni ve sahiplik tiirli (miilk, kira) gibi
kategorik degiskenler icermektedir. Bu 6znitelikleri Makine Ogrenmesi regresyon
modellerinde kullanilmaya hazir hale getirmek i¢in One Hot Encoding kodlama
yontemi uygulanmis ve nominal degiskenler sayisal bir dizi olusturacak sekilde

kodlanmustir.

2.9.3 Regresyon analizi

Veri 6n isleme adimlar1 sonrasinda Makine Ogrenmesi ile bir tahmin modelinin
olusturulmas: i¢in regresyon analizi gerceklestirilmisti. ~ Bu kapsamda veriler
scikit-learn kiitiiphanesinin train_test_split aract kullanilarak %90 egitim, %5
dogrulama, %5 test olacak sekilde rastgele ayrilmistir. Ote yandan deger kestirimi
icin Lineer Regresyon, XGBoost, CatBoost, LightGBM, Rastgele Orman gibi cesitli
regresyon modelleri olusturulmustur. Ornek olarak XGBoost modeline ait egitim

siireci asagida verilmistir:

#bagimli ve bagimsiz deJiskenlerin tanimlanmasi

X = df.iloc[:,1:]

y = df.iloc[:, 0]

#egitim ve test olarak verinin ayrilmasi

X_train, X_test, y_train, y_test =
train_test_split (X, y, test_size=0.05)

#test verisinin dodrulama verisine ayrilmasi
X_train, X_validation, y_train, y_validation =
train_test_split (X_train, y_train, test_size=0.05)
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#regresyon modelinin tanimlanmasi ve eJitilmesi
model = XGBRegressor ()

model.fit (X_train, y_train)

#egitim sonrasi tahminin gergeklestirilmesi

xgb_y_pred_train = model.predict (X_train)

Modellerin tahmin bagarisin1 gérmek ve en iyi performansa sahip olanlar1 hiper
parametre optimizasyonuna tabi tutmak ic¢in baslangicta tiim modeller ilgili
algoritmalarin varsayilan parametreleri ile egitilmistir.  E8itim asamasi sonrasi
modelin daha once gormedigi veriler kullanilarak tiim modeller i¢in tahmin basarisi

Olctilmiistiir.

2.9.4 Tasinmaz degerini etkileyen Kkriterlerin 6nem diizeyi

Ozellik se¢iminin bir parcasi olan dzniteliklerin 6nem skorlari, bir degiskenin tahmin
stirecini ne kadar etkiledigini yorumlamak i¢in kullanilmaktadir. Caligmada regresyon
modelleri i¢in permiitasyon onem skorlart hesaplanmistir (Sekil 2.20). Tasinmaz
degerlemede c¢ok tartisilan bir konu olan kriter agirliklarim1 makine o6grenmesi
ile objektif bir sekilde belirlemek amaciyla onem skorlar1 temsili agirlik olarak

kullanilabilir.

dateoftransfer

numberrooms
CURRENT_ENERGY_EFFICIENCY
CO2_EMISSIONS _CURRENT
ENVIRONMEMNT_IMPACT CURRENT
ENERGY_CONSUMPTION_CURRENT
HEATING_COST_CURRENT
HOT_WATER_COST_CURRENT
LIGHTING_COST_CURRENT

Feature

tfarea
0.00 0.05 010 015 020 025 0.30 035
Importance (%)

Sekil 2.20 : Kriterlere ait permutasyon tabanli 6nem skorlari.

Calismada degeri etkileyen kriterlerin onem diizeylerinin belirlenmesinin yani sira,
modellerin karar verme davraniglarim anlamak ve agiklamak icin SHAP degerleri
hesaplanmugtir (Sekil 2.21). Boylece SHAP ozet grafigi ile ilk 20 degiskenin 6nem

durumu gosterilerek tahmin modeli tizerindeki etkileri agiklanmistir.
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Sekil 2.21 : Bagimsiz degiskenlerin SHAP degeri.

2.9.5 Dogruluk analizi

Model performanslarini 6l¢cmek i¢in RZ, diizeltilmig R2, MBE, MAE, MAPE ve RMSE

gibi ¢esitli dogruluk metrikleri kullanilmstir.

Belirleme katsayist R?, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin regresyon analizinde
ne kadar iliskili oldugunu gostermektedir (2.1). R? ile toplam varyans orani
hesaplanarak modelin uyum iyiligini belirtilir. Ote yandan R>’nin bir 6zel durumu
olan diizeltilmis R?, uyusumu aciklarken regresyon modelindeki degisken sayisini da

hesaba katmaktadir (2.2).

n A\2
" = 5
Rzzl—;l(—’y_’)2 @2.1)
i:1(J’i—yi)
1—-R>)(n—1
Diizeltilmis R =1 )n 1 ) 2.2)
n—p-—

oyle ki;
y: Gergek deger
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v: Tahmin degeri
n: Orneklem sayisi

p: Bagimsiz degisken sayisi

Modeldeki 6nyargi, ortalama tahmin degeri ile ger¢ek deger arasindaki farki oOlcer.
Yiiksek onyargi degeri eksik 6grenme (underfitting) ve yiiksek model hatasina neden
olur. Ote yandan varyans degeri rastgele bir degiskenin beklenen degerden ne
kadar farkli oldugunu ifade eder. Egitim veri setinden farkli bir veri kullanildiginda
tahminler arasindaki degisim miktarim1 gostermektedir. Yiiksek varyansa sahip bir
model asir1 6grenir ve egitim veri seti ile iyi performans gosterir. Ancak daha once
karsilasmadig1 verilerle iyi bir genellestirme yapamaz. Model egitim veri setinde
1yl performans gosterse de asirt uyum (overfitting) nedeniyle test verilerinde yiiksek
hataya sebep olmaktadir. Dogrusal regresyon gibi basit modeller genellikle yiiksek
yanliliga ve diisiik varyansa sahiptir. Ote yandan Rastgele Orman gibi karmagik
modeller genellikle diisiik Onyargiya ve yliksek varyansa sahiptir. Bagging ve boosting
tabanli topluluk 68renmesi algoritmalari modeldeki Onyargi-varyans dengesini iyi

yapilandirarak bagsarili sonuglar vermektedir (Biihlmann, 2012).

MBE temel olarak modeldeki ortalama yanlilig1 ifade eder. Tahmin degerleri ile
gercek degerlerin farklarinin ortalamasi seklinde hesaplanir (2.3). MAE temel olarak
gercek deger ile tahmin degeri arasindaki farki ifade etmektedir (2.4). Hata hesabinda
gozlem sayisinin da dikkate alinmasiyla farklarin mutlak degerlerinin toplami seklinde
hesaplanmaktadir. Ote yandan ortalama mutlak sapmay1 yiizde olarak ifade eden
MAPE, gercek deger ile tahmin degeri farklarinin toplaminin gercek degerlere

boliinmesiyle elde edilmektedir (2.5).

1 &
MBE =~ Y Gi—w) (2.3)
i=1
1 & .
MAE =~ Y lvi— il (2.4)
i=1
100% & | yi — 9
MAPE = —— ) | X 2.5)
oS Yi

RMSE, tahmin hatalarinin karelerinin toplaminin ortalamasinin karekokiinii hesapla-

yarak gercek deger ile tahmin edilen de8er arasindaki farki tanimlayan bir ol¢iidiir
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(2.6). Diisik RMSE degeri, regresyon analizinde tahmin i¢in daha iyi bir uyum

anlamina gelmektedir.

(vi —3i)? (2.6)

S| =

RMSE = vMSE =

i=1

Egitilen regresyon modelleri kullanilarak dogrulama verileri iizerinde tahminleme
gerceklestirilmis, cesitli dogruluk metrikleri hesaplanmistir. Topluluk Ogrenmesi
yontemleri icin, aga¢ sayisi, bir agacgtaki maksimum diizey sayisi, her yaprak
diiglimiinde gereken minimum 06rnek sayisi gibi hiper parametrelere Rastgele Arama
uygulanmistir. Ardindan Rastgele Arama sonuglarina odaklanarak en iyi tahmin
modelinin parametrelerini ortaya ¢ikarmak icin Capraz Dogrulanmis Grid Arama
kullanilmugtir. Boylece yiiksek dogruluklu bir tahmin icin regresyon modelinin e8itim
asamasinda kullanilmak iizere en iyi model parametreleri belirlenmistir. Regresyon
analizinin sonuclarina bakildiginda Rastgele Orman algoritmasi R?: 0,4690; MAE:
95934,57; MAPE: 0,4614 dogruluk metrikleri ile diger modellere kiyasla daha iyi bir

performans gostermistir (Cizelge 2.9).

Cizelge 2.9 : Global regresyon modellerinin dogruluk metrikleri.

Model R2 Diiz. RZ MAE MBE MAPE RMSE

Linear 0,3003 0,3002 113075,3477 1205,9764 0,5673 227530,6047
XGBoost 0,4341 0,4340 98505,9861 9422679 0,4689 204625,5031
CatBoost 0,4551 04550 98811,1141 964,3156 0,4737 200791,2485

LightGBM 0,4366 0,4365 101291,7355 1039,8106 0,4937 204170,2015
RastgeleOrman 0,4690 0,4689  95934,5759 927,8653 00,4614 198211,9713

2.9.5.1 Oran calismasi

Toplu degerleme ¢aligmasi tamamlandiktan sonra gelistirilen modelin kalitesinin test
edilmesi icin oran caligmasi gerceklestirilmistir. Bu kapsamda IAAO’nun Toplu
Degerleme Standardi’nda onerdigi Degerleme Diizeyi, COD ve PRD performans
metrikleri hesaplanmistir. Degerleme diizeyi, tahmin edilen degerin gercek degere
yakinligini istatistiksel olarak ele almaktadir. Bu metrik ortalama oran (mean ratio),
agirlikli ortalama oran (weighted mean ratio) ve medyan oranindan (median ratio)
olusur. Bu oranlarin teorik olarak 1,00 olmasi beklenmektedir, ancak 0,90 ile 1,10

arasindaki degerleme seviyesi kabul edilebilir degerlerdir. Ote yandan eski veya
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heterojen yerlesim alanlar1 i¢in 5-15 arasinda, bunlarin disinda kalan diger konutlar

icin ise 5-20 arasinda degerler almalidir. PRD, dogruluk analizi kapsaminda ortalama

oran (R) (2.7) ve a@irhkli ortalama oran (WM) (2.8) kullanilarak hesaplanan bir

metriktir (2.9). 0,98 ile 1,03 arasindaki PRD oran1 gergek deger ile tahmin degeri

arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ifade eder. COD ise degerleme

oranlarinin medyan oran ile ortalama yiizde farkini ifade edilen bir performans

gostergesidir (2.10).

Degerlemenin tekdiizeligini 6lgen bu de8er miistakil evler,

yeni veya yerlesim bolgesinde homojen olarak dagilmis konutlar icin 5-10 arasinda

olmalidir (IAAQO, 2013c, 2017).

oyle ki;

n: Orneklem sayisi

n
_ y" R
= Zi=f (2.7)
YA
A =7
WM = =" (2:8)
Y S
i=1
R
1 n ~
EZ R—R
cop=_" ’:lﬁ (2.10)

R;: Tahmin degerinin gercek degere orani

A: Tahmin degerlerinin toplami

S: Gergek degerlerin toplami

R: Medyan degeri

281.350 test verisi kullanilarak gerceklestirilen analizde COD 14,92; PRD ise 1,03

olarak hesaplanmistir.

Oran calismasi sonuclarma gore Ingiltere ve Galler’deki

konutlarin toplu degerleme calismasinin IAAO oran standartlarina uygun olarak

gergeklestirildigi goriilmiistiir.
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2.9.6 Cografi Bilgi Sistemleri ile 6znitelik zenginlestirme

PPD-EPC veri seti, Makine Ogrenmesi tabanli degerleme calismalarinda fiyat tahmini
icin gereken birgcok fiziksel Oznitelik icermektedir. Ancak daha yiiksek dogruluklu
regresyon modelleri olusturmak i¢in taginmaz degeri ile yliksek oranda iligkili olan
konumsal faktorlerin de siirece dahil edilmesine ihtiya¢ vardir (Kiel ve Zabel, 2008;
Mete, Guler, ve Yomralioglu, 2022; Wyatt, 1997). CBS, konumsal kriterlerin tasinmaz
degeri lizerindeki etkilerini ortaya ¢ikarmak icin kullanilabilecek cok sayida analiz
aract sunmaktadir. Bu kapsamda regresyon modelinin 6znitelik zenginlestirmesi icin
yakinlik, yiizey ve goriiniirliikk analizlerinin nominal puanlart PPD-EPC verilerine
eklenmigtir. Bolgesel istatistikler (zonal statistics), raster drnekleme (raster sampling),
rasterden noktaya doniistiirme (raster to point conversion) gibi raster verilerin piksel

degeri bilgisini hesaplamanin birka¢ yolu vardir.

Calismada PyQGIS iizerinden Batch Raster Sampling algoritmas: diizenlenmis, 35
kriter ¢iktisinin her birinden raster verisine karsilik gelen piksel degerini (nominal

analiz puan1) elde etmek icin UPRN nokta verisi tizerinde 6rnekleme yapilmstir.

Konumsal kriterlerin nominal puanlari, UPRN verisine yeni 6znitelik siitunlar1 olarak
eklenir ve CSV dosyas! olarak kaydedilmistir. Daha sonra UPRN verisi Jupyter
Notebook ortamina aktarilarak UPRN numarasina dayali olarak PPD-EPC veri setiyle
birlestirilmistir. Sonug¢ olarak, PPD-EPC veri seti konumsal analizlerle olusturulan
35 yeni Oznitelikle zenginlestirilmistir. Degiskenlere ait Pearson korelasyon matrisi
incelendiginde, CBS analizleri sonucunda eklenen konumsal faktorlerin fiyat degiskeni
ile pozitif bir iligkisi oldugu goriilmektedir (Sekil 2.22). Fiyat degiskeninin korelasyon
katsayis1t metro istasyonlarina yakinlik kriteriyle %35; otogarlara yakinlik kriteriyle

%14, aligveris merkezlerine yakinlik kriteriyle de %13 olarak hesaplanmistir.

Zenginlestirilmis 6znitelikler elde edildikten sonra Makine Ogrenmesi yontemleri ile
regresyon analizi i¢in ayni ig akis1 izlenmistir. Regresyon modelleri Rastgele Arama ve
Grid Arama kullanilarak zenginlestirilmis 6znitelikli veriler ile egitilmistir. Modeller
icin en iyi parametreler elde edildikten sonra test verilerinin tahmini asamasinda en
iyl tahmin modelleri kullamilmistir. Cizelge 2.10’da modellerin egitim siirelerini ve

dogruluk metriklerini gosterilmektedir.
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Sekil 2.22 : Degiskenlere ait korelasyon matrisi.

Cizelge 2.10 : Oznitelik zenginlestirmesi sonras1 hesaplanan dogruluk metrikleri.

Model R2 Diiz. RZ MAE MBE MAPE RMSE

Linear 0,4473 0,4472 101442,6036 821,9823 0,4987 200851,5148
XGBoost 0,7907 0,7906 65367,1736 527,1426 0,3107 123585,9848
CatBoost 0,8380 0,8379 56668,9762 568,0875 0,2660 108740,2277
LightGBM 0,8058 0,8058 65567,8885 592,9812 0,3188 119042,0076
RastgeleOrman 0,8579 0,8578  44888,7285 502,7812 0,1941 101847,7448

Son olarak Oznitelik 6nem skorlar1 (Sekil 2.23) ve SHAP

degerleri (Sekil 2.24)

hesaplanmig, konumsal kriterlerin tahmin modeline olan etkisi ortaya konmustur.

2.9.7 Konumsal kiimeleme yontemi ile deger bolgelerinin belirlenmesi

Toplu tasinmaz degerleme amaciyla olusturulan tahmin modelleri genellikle global

regresyon modelleri kullanilarak olusturulmaktadir. Global modeller, tahmin siirecinin
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Sekil 2.23 : Oznitelik zenginlestirmesi sonras1 énem skorlari.
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Sekil 2.24 : Oznitelik zenginlestirmesi sonras1t SHAP degerleri.

konumdan bagimsiz oldugu ya da ¢alisma bolgesinin biitiinii icin aymi 6zelliklere
sahip olundugu yaklasimina dayanmaktadir. Lokal modeller ise benzer 6zellikler

barindiran birbirine yakin verilerin konuma dayali gruplandirilmasiyla olusturulan
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modellerdir. Global regresyon modelleri arasinda en yaygin kullanilan y&ntemler
CRA, DVM Regresyonu, Rastgele Orman, XGBoost, CatBoost, LightGBM gibi
Topluluk Ogrenmesi Regresyonlaridir. Global regresyon modellerinde calisma bolgesi
icin degeri etkileyen her faktor icin birer agirlik belirlenmektedir. Genis alanlarda
yapilan toplu degerleme calismalarinda kriter agirh§inin sabit bir deger ile temsil
edilmesi yiiksek onyargi degerine sebep olabilmektedir. Ornegin; yesil alanlara
yakinlik, iskelelere yakinlik, deniz manzarasi gibi kriterler farkli cografi bolgelere
gore gorece degiskenlik gosterebilmektedir. Bu kriterlerin degeri farkli bolgelerde ayni

onem derecesi ile etkiledigi varsayimi model dogrulugunu diistirmektedir.

Cografya’nin temel yasasina gore birbirine yakin seyler uzaktakilere kiyasla daha
iligkilidir (Tobler, 1970). Toplu degerleme ¢alismalarinda tutarl ve yiiksek dogruluklu
modellerin elde edilebilmesi i¢in benzer ozellikler gdsteren, birbirlerine yakin olan
taginmazlarin kiimelendirilmesiyle (clustering) olusturulacak deger bolgelerine ait
yerel agirliklarin belirlenmesi gerekmektedir. Bu kapsamda literatiirde taginmaz
degerleme amacli konumsal yakiligr baz alan GWR, Spatial Lag, Spatial Error
lokal regresyon modelleri de kullanilmaktadir (Bitter, Mulligan, ve Dall’erba, 2007;
Cellmer, Cichulska, ve Betej, 2020; Kim ve Kim, 2016; McCord, Lo, Davis, Hemphill,
McCord, ve Haran, 2019; Sisman ve Aydinoglu, 2022a; Stewart Fotheringham ve Park,
2018).

Mekansal modelleme Oncesinde verilerin konumsal otokorelasyon ve konumsal
heterojenlik durumlari incelenerek trend, degiskenlerin genel dagilimlari, konuma gore
bagimlilik, kiimelenme durumu ve aykiri verilerin tespiti igslemleri ele alinmalidir.
Bu kapsamda Global ve Lokal Moran’s 1 analizleri ile otokorelasyonun tespiti
farkli 6lgeklerde yapilabilmektedir. Global mekansal otokorelasyon indeksi, caligma
alaninda verilerin komsuluk iliskisini baz alarak cografi benzerlikleri 6zetlemektedir.
Global Moran I indeksi genellikle ¢alisma bolgesinde kiimelenme olup olmadigini
belirtmektedir (2.11). Ancak bu kiimelenmenin nerede oldugu konusunda bilgi
verememektedir. Lokal Moran’s I indeksi ise birbirine benzeyen ve farklilik gosteren
verilerin nerelerde kiimelendigini detayli bir sekilde gostermektedir. Yani konumsal
iligkinin tek bir global parametre ile 6zetlenmesi yerine bolgedeki tiim yerel birimlerin
komgsu degerlerle meydana getirdigi kiimelenmelerin pozitif veya negatif yonde

iligkilendirilmesi ile ifadesi s6z konusudur. Global Moran’s I indeksi, p-degeri ve
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z-skoru ile birlikte ¢alisma bolgesinde bir kiimelenme olup olmadigini agiklamaktadir.
Istatistiksel olarak anlamli p-degeri, pozitif z-skoru ve pozitif Moran’s I indeks degeri
calisma alaninda kiimelenmenin oldugunu isaret eder (Li, Calder, ve Cressie, 2007;

Moran, 1950).

n n

XX wijx—X)(xj—%)
J— i=1j=1

2.11)

n

(i i wij) ¥ (% —%)?

i=1j=1 i=1
oyle ki;

I: Moran’s I istatistigi

x;: Degiskenin herhangi bir konumdaki degeri

w: Iki konum arasindaki iligkiyi belirleyen agirlik

PPD verisi kullanilarak yapilan analiz sonucunda Ingiltere ve Galler iilkelerinde
mekansal otokorelasyonun varligi tespit edilmistir (Moran’s I Indeksi: 0.7110,
z-skoru: 1832.3314, p-degeri: 1x107%). Degerleme verisinin duragan olmayan
(nonstationary) yapisi sebebiyle bolgesel deger degisimlerinin bulundugu goriilmiis,
bu sebeple degiskenlerin konuma dayali iliskilerinin modellenebilmesi amaciyla
bir mekansal regresyon analizine ihtiya¢ oldugu sonucuna varilmistir. Bu
kapsamda deger bolgelerinin tespit edilmesi i¢in k-means yontemi Ozellistirilerek
Nominal Agirlikli Cok Degiskenli Mekansal Kiimeleme analizi gerceklestirilmistir.
Degiskenlerin agirliklart ilk adimda uygulanan global regresyon modelinin dnem
skorlar1 hesaplanarak elde edilmistir.  Agirlikli kiimeleme yaklagimi ile benzer
ozellikler gosteren ve cografi konum itibariyle birbirine yakin olan taginmazlar ayni

kiimeye dahil edilmistir.

Kiimelendirme c¢alismalarinda kiime sayis1 Dirsek (Elbow) Yontemi, Ortalama Siliiet
(Average Silluette), Bosluk Istatistigi (Gap Statistic), Dendrogram Diyagrami gibi
cesitli yontemler ile belirlenebilmektedir. Bu caligma kapsaminda k kiime sayisinin
belirlenmesi amaciyla dirsek yontemi kullanilmigtir. Sezgisel bir yaklasima sahip
olan dirsek yontemi, degiskenlerin varyans degeri ile kiime sayisinin bir fonksiyonu
olarak tanimlanmaktadir. Calismada varyans degerinin ani degisim gosterdigi dirsek
noktasina gore kiime sayisi tespit edilmistir. Kiimeleme analizi sonucu elde edilen

deger bolgelerinin ¢alisma bolgesindeki dagilimi Sekil 2.25‘de gosterilmistir.
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Sekil 2.25 : Nominal Agirlikli Cok Degiskenli Mekansal Kiimeleme Analizi sonucu
olusturulan deger bolgeleri.
Biiyiik Londra bolgesi incelendiginde Thames Nehri etrafinda bulunan City of London,
City of Westminster, Lensington and Chelsea, Hammersmith and Fulham gibi
bolgelerin en yiiksek deger bolgesinde yer aldigi, dis ceperlere dogru diger deger

bolgelerinin mekansal olarak kiimelendigi goriilmektedir (Sekil 2.26).

Calisma bolgesinin tamami i¢in tek bir global model yerine tiim kriterler ele
alinarak belirlenen begs farkli kiimede lokal regresyon analizleri gerceklestirilmistir.
Literatiirde konut degerleme ¢alismalarinda mekansal regresyon olarak GWR yontemi
siklikla kullanilmaktadir. Fakat bu yontem dogrusal bir regresyon cesidi oldugu
icin dogrusal olmayan degiskenleri modellemede yetersiz kalabilmektedir. Bu
sebeple calismada alternatif bir yontem gelistirilerek kiimeleme analizi sonrasinda
lokal kiimelerde Rastgele Orman, XGBoost, CatBoost, LightGBM gibi topluluk
o0grenmesi regresyonlart kullanilmig, benzer bir yapiya sahip deger bolgelerinde

yiiksek dogruluklu tahmin modelleri elde edilmistir.

Veri 6n igleme adimlarindan sonra PPD-EPC verisi %90 egitim, %5 dogrulama, %5
test olarak boliinmiis ve deger kestirimi i¢in regresyon modelleri olusturulmustur.
Model performanslarini dlgmek igin R?, diizeltilmis R?, MAE, MAPE ve RMSE

gibi cesitli dogruluk metrikleri kullamilmistir. Regresyon analizinin sonuglarina
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Sekil 2.26 : Biiyiik Londra bolgesindeki deger bolgelerinin dagilimi.

bakildiginda lokal Rastgele Orman algoritmasinin tiim kiimelerde en yiiksek tahmin
dogruluguna erisen yontem oldugu goriilmektedir (Cizelge 2.11). Ote yandan ayni
calisma bolgesinde gergeklestirilen global regresyon analizi sonuglarinin, kiimeleme
analizi sonrasi olusturulan lokal regresyon modelleri ile iyilestirildigi gozlemlenmistir.
Boylelikle konumsal bagimliligin bulundugu, duragan olmayan veriler icin kolaylikla
kullanilabilecek yiiksek tahmin dogruluguna sahip bir toplu degerleme yaklasimi
gelistirilmigtir.  Deger bolgelerine 6zgii kriter onemlerini ifade eden SHAP o6zet

grafikleri EKLER béliimiinde verilmistir.

2.9.8 Toplu degerleme modellerinde genellestirilebilirligin incelenmesi

CBS ve Makine Ogrenmesi yontemlerinin biitiinlestirilmesiyle gelistirilen toplu deger-
leme modelinin genellestirilebilirliginin incelenmesi amaciyla Birlesik Krallik’tan
sonra iilkemizde Istanbul ve Izmir sehirleri icin de bir uygulama gerceklestirilmistir.
Bu kapsamda ilgili sehirlere ait acik cografi veriler OSM, Istanbul Biiyiik Sehir
Belediyesi Acik Veri Portali ve Izmir Biiyiiksehir Belediyesi Acik Veri Portal

iizerinden temin edilmistir.
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Cizelge 2.11 : Lokal regresyon modelinin dogruluk metrikleri.

Kiime Ornek R? Diiz. R2 MAE MBE MAPE RMSE

1 639.866  0,8773 0,8771 68491,3522 433,4956 0,1683 71468,3716
2 2.457.593 0,8722 0,8721 33160,7989 464,2163 0,1777 61798,1124
3 1.963.335 0,8625 0,8623 31199,4703 254,0650 0,1395 65611,0688
4 286.208  0,8264 0,8263 38587,9652 557,9056 0,1900 98211,9713
5 279.927  0,8707 0,7906 65367,1736 426,2945 0,1607 70178,1274

Degerleme verisi olarak da bir emlak listeleme sirketinin satig ilanlar1 verisi

kullanilmugtir (Cizelge 2.12).

Degeri etkileyen kriterlere gore veriler elde edildikten sonra yakinlik, yiizey ve

goriintirliik analizleri QGIS acik kaynakli CBS yazilimi kullanilarak gerceklestir-

ilmistir.  Analizler sonucunda her bir kriterin piksel degeri lineer olgeklendirme

ile normalize edilmis, nominal puanlarin yiizde cinsinden yeniden siniflandirmasi

yapilmigtir.  Sonu¢ olarak Nominal Degerleme Yontemi kullanilarak 10 metre

coziiniirliklii arsa deger haritalar tiretilmistir (Sekil 2.27 ve Sekil 2.28).

Sekil 2.27 : istanbul iline ait Nominal Arsa Deger Haritast.
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Cizelge 2.12 : Emlak listeleme sirketine ait degerleme verisinin tanimlayici istatistikleri.

Kriter Ortalama  Standart Sapma  Minimum %25 %50 975 Maksimum
fiyat 896703,5 2434319 8250 243000 380000 750000 65000000
brutm?2 146,0534  140,9786 21 100 125 155 7196
netm?2 122,3306  90,49892 20 90 110 135 7195
banyosayisi 1,570434  0,777105 0 1 1 2 6
interkom 0,434064  0,495637 0 0 0 1 1
depremuygunluk  0,212683  0,409208 0 0 0 0 1

asansor 0,507222 0,499952 0 0 1 1 1
cocukoyunalani 0,132919 0,33949 0 0 0 0 1
giyinmeodasi 0,135246  0,341989 0 0 0 0 1
ebeveynbanyosu 0,322959 0,467611 0 0 0 1 1

avm 37,14334  31,74168 0 12,06847 29,666 60,41298 100
egitim 66,73777  26,80029 0 50,59322  72,26038  89,51364 100
hastane 52,22273  31,97278 0 21,62084  55,09015  79,41358 100
havalimani 7,866217 18,13438 0 0 0 6,269788  89,02721
iskele 10,93368 17,13076 0 0 2,372334  14,88746 95
metrobus 6,900514  11,93495 0 0 0 12,0301 73,33333
rayli 25,49307 29,2267 0 0 12,98622  43,59431 100
saglik 53,3476 28,1469 0 36,59567 50,5272 73,43171 100
universite 39,55837  31,03082 0 17,88994  26,37215  67,06751 100
yesilalan 79,80196  24,50412 0 75,67368  89,63134  95,69412 100
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Sekil 2.28 : izmir Iline ait Nominal Arsa Deger Haritas1.

Kiriterlere ait nominal degerlerin her bir tasinmaza 6znitelik olarak eklenmesi amaciyla
konumsal birlestirme (spatial join) islemi uygulanmig, tasinmazlarin konumlarina
isabet eden alandaki cografi kriter degerleri ile degerleme verisi zenginlestirilmistir.
Islem sonucunda elde edilen veri CSV formatinda kaydedilerek Makine Ogrenmesi

kapsaminda analize hazir hale getirilmistir.

Makine Ogrenmesi kapsaminda ilk olarak veri Python Jupyter Notebook ortaminda
ice aktarilarak veri Onisleme adimi uygulanmustir. Istanbul ve Izmir illerine ait
degerleme verileri hakkinda detayli bilgi elde edilmesi i¢in kesifsel veri analizi
gerceklestirilerek tanimlayici istatistikler (minimum, maksimum, ortalama, standart
sapma vb.) hesaplanmis, verideki bos (null) degerler kontrol edilerek korelasyon
matrisi, histogram, kutu grafigi, dagilim grafigi, ikili karsilastirma grafikleri
olusturulmustur (Sekil 2.29). Degerleme veri setinde 64.573 satir ve farklh kategorik

ile sayisal vert tiirlerine sahip 21 siitun bulunmaktadir.

Ozellik miihendisligi asamasinda aykir1 deger tespiti, eksik verilerin tamamlanmast,
kategorik verilerin kodlanmasi ve 6zellik secimi gibi islemler yapilmustir. Aykiri
degerler verilerde sapmalara sebep olarak regresyon analizinde zayif uyuma neden

olmaktadir. Calismada, 3-sigma standart sapma uzaklik degeri uygulanarak aykir
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Sekil 2.29 : Degerleme verisine ait kesifsel veri analizi.

degerler tespit edilmis ve veri setinden kaldirilmistir. Ayrica ortanca ve ortalama
deger istatistikleri kullanilarak verideki eksik degerler makul bir yaklasim ile
doldurulmustur. Ayrica veride bulunan oda sayisi, emlak tipi (daire, villa, miistakil,
rezidans vb.), bina yas1, bulundugu kat, bina kat sayisi, 1sitma tipi (dogalgaz, merkezi
sistem, soba vb.), otopark (acik, kapali, cadde vb.) gibi kategorik Oznitelikler
kodlanarak sayisal hale doniistiiriilmiistir. Bu oznitelikleri Makine Ogrenmesi
regresyon modellerinde kullanmak {izere hazir hale getirmek i¢in One Hot Encoding
kodlama yontemi uygulanmis ve nominal degiskenler sayisal bir dizi olusturacak

sekilde kodlanmustir.

Veri On isleme adimlarindan sonra veriler %80 egitim, %?20 test olarak boliinmiis
ve deger kestirimi i¢in Lineer Regresyon, XGBoost, CatBoost, LightGBM, Rastgele
Orman gibi cesitli regresyon modelleri olusturulmustur. Model performanslarini
olgmek icin R?, diizeltilmis RZ, MAE, MAPE ve RMSE gibi cesitli dogruluk metrikleri

kullanilmagtir.

Egitilen regresyon modelleri kullanilarak dogrulama verileri lizerinde tahminleme
gerceklestirilmis, cesitli dogruluk metrikleri hesaplanmistir. Regresyon analizinin
sonuglarina bakildiginda Rastgele Orman algoritmasinin dogruluk ac¢isindan diger

modellere gore daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir (Cizelge 2.13).
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Cizelge 2.13 : Regresyon modellerinin dogruluk metrikleri.

Model R2 Diiz. R? MAE MAPE RMSE

XGBoost 0,8699  0,8698 50294,2818  0,1557  411728,5698
CatBoost 0,8380  0,8379 56668,9762  0,1660  478740,2277
LightGBM 0,8058  0,8058 65567,8885 00,1988  499042,0076

RastgeleOrman  0,8802  0,8801 44832,3619  0,1334  342449,6063

Ozellik segiminin bir pargasi olan dzniteliklerin 6nem skorlari, bir degiskenin tahmin
siirecini ne kadar etkiledigini yorumlamak i¢in kullanilmaktadir. Calismada regresyon

modelleri i¢in permiitasyon 6nem skorlar1 hesaplanmistir (Sekil 2.30).

Sekil 2.30 : istanbul ve Izmir ¢aligma alanlari icin permiitasyon tabanli kriter 6nem
skorlar1.

CBS ve Makine Ogrenmesi Yontemlerinin biitiinlestirilmesi ile Birlesik Krallik
bolgesinde PPD-EPC verileri kullanilarak gerceklestirilen toplu degerleme calismasi
sonrasinda elde edilen modelin genellestirilebilir olup olmadigini incelemek amaciyla
aym yontem iilkemizde Istanbul ve Izmir sehirleri icin uygunlanmustir. Sonuglara
bakildiginda Topluluk Ogrenmesi regresyon modellerinin performanslar;, CBS
analizleri sonucunda elde edilen konumsal verilerle Oznitelik zenginlestirmesi
yapildiginda onemli derecede artmaktadir. Iki farkli calisma bolgesinde, farkli
veriler kullanilarak gerceklestirilen ¢alismada Onerilen hibrit yontem ile uygulanan
regresyon modellerinin dogruluk analizi sonuglarina dayanarak genellestirilebilir

oldugu sonucuna varilmigtir.
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2.10 Arsa ve Bina Degerlerinin Ayirt Edilmesi

Yapili bir tasinmazin degeri binanin maliyet degeri ile iizerinde bulundugu arsanin
degerinin toplami1 seklinde ifade edilmektedir (Sekil 2.31). Fakat pratikte tasinmazin
topyekiin degeri belirlenerek arsa-bina degeri ayrimi yapilmadigi goriilmektedir.
Nitekim tamamen ayni fiziksel 6zelliklere sahip farkli konumlarda bulunan iki konutun
degeri arsaya Ozgii faktorlerden otiirii oldukca farkli olabilmektedir. Bu durumun
en carpict Ornegi Istanbul ilindeki bir daire ile Anadolu’da ayn1 6zellikteki bir daire

arasindaki fiyat farkidir.

Sekil 2.31 : Tasinmazin toplam degerini olusturan arsa ve yap1 bilesenleri.

Ulkemizde binalar icin vergi degeri 1319 sayili Emlak Vergisi Kanununun 29’uncu
maddesisinin birinci fikrasinin (b) bendi uyarinca bina metrekare normal insaat
maliyetleri ile arsa veya arsa pay1 esas alinarak hesaplanmaktadir (Resmi Gazete,
1970). Bina metrekare normal ingaat maliyet bedelleri her yil Hazine ve Maliye

Bakanlig1 ile Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanhiginca miistereken
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belirlenerek Emlak Vergisi Kanunu Genel Tebligi ekinde paylasilmaktadir. Insaat
maliyet cetvelleri, yapilarin yaklasik maliyetlerini ve yipranma paylarini hesaplamak
icin bir rehber niteligi tasimaktadir. Arsa degerleri ise 213 sayili Vergi Usul
Kanununun asgari olgiide birim deger tespitine iliskin hiikiimlerine gore takdir
komisyonlarinca dort yilda bir sokak bazinda belirlenmektedir. Sonug olarak binalarin
emlak vergisi hesab icin arsa ve bina degerlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ote yandan
Cevre, Sehircilik ve 1klim Degisikligi Bakanlig tarafindan periyodik olarak Resmi
Gazete’de yayinlanan "Mimarlik ve Miihendislik Hizmet Bedellerinin Hesabinda
Kullanilacak Yap1 Yaklasik Birim Maliyetleri Hakkinda Teblig" ile yapilarin mimarlik
hizmetlerine esas olan siniflarina gore ortalama birim maliyetleri KDV hari¢, genel
giderler (%15) ile yiiklenici kar1 (%10) dahil edilerek paylasilmaktadir. Bina ingaat
maliyetleri bu teblige dayanarak yapi tiirli, bina yiiksekligi gibi ozelliklere gore
yaklasik bir sekilde hesaplanabilmektedir. Bina maliyet hesabi i¢in kullanilabilecek
bir diger kaynak ise Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanhig1, Yiiksek Fen
Kurulu Bagkanlig: tarafindan paylasilan Ingaat Birim Fiyatlarma Esas Iscilik-Arag ve
Gerec Rayic Listeleridir. Yapilarin ingaat tiirtine 6zgii her bir imalat cinsine ait poz
numarasi ve birim fiyatlarin paylasildigi liste ile binalar i¢in yaklasik maliyet hesabinin

yapilmas1 miimkiindiir.

Arsa ve bina degerlerinin ayristirilmasi amaciyla miistakil ve 100 m? yiizol¢iimiine
sahip bir betonarme konutun maliyeti Insaat Miihendisleri Odas’’nin pratik
hesaplamaya esas metraj birim 0l¢iileri tablosu baz alinarak birim fiyat rayi¢ listesi
yardimiyla hesaplanmistir (IMO, 2022). Betonarme karkas binanin ingaat maliyeti
hesabi i¢in piyasada en ¢ok tercih edilen kalite ve ebatlarda malzemelerin kullanilacagi
kabulii yapilarak yaklagsik maliyet toplam 325.162,83 TL hesaplanmistir (EK 5).
Yiiksek Fen Kurulu Baskanliginin rayig listelerine gore yapilan hesabi karsilagtirmak
amaciyla Emlak Vergisi Kanunu Genel Tebligi’nde yer alan normal ingaat maliyet
bedelleri ile Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1’nin yap1 yaklasik birim
maliyetleri cetvelleri kullanilmis, ayni nitelikte insa edilecek bir konutun maliyeti
hesaplandiktan sonra elde edilen yaklasik maliyetlerin birbirlerine yakin degerlere

sahip oldugu goriilmiistiir (Cizelge 2.14).

Yap1 yaklasik maliyetinin rayi¢ listelere gore detayli bir sekilde hesaplanabilmesi,

arsa ve bina degerlerinin ayristirilmasini oldukca kolaylastirmaktadir. Ote yandan
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Cizelge 2.14 : Yap: yaklagik ingaat maliyetlerinin hesabinda kullanilan cetvellerin
hesap karsilagtirmasi.

No Maliyet Cetveli Donem Maliyet (TL)

1 Normal Insaat Maliyet Bedelleri 2023  236.786
2 Mimarlik ve Miihendislik Hizmet Bedellerinin

Hesabinda Kullanilacak Yapr Yaklagik Birim Maliyetler1 2022/2 320.000
3  Ingaat Birim Fiyatlarma Esas Iscilik — Arag

ve Gere¢ Rayig Listeleri 2022/3 325.162

tasinmazlar1 sahip olduklar1 fiziksel, konumsal, yasal ve sosyo-ekonomik o6zellikleri
g0z Oniinde bulundurarak objektif bir sekilde degerlendirebilmek i¢in arsa degerlerine
ihtiyag bulunmaktadir.  Ulkemizde kentsel alanlardaki bos arsalarin az olmasi
ve tasinmazlarin gercek satis degerlerine erismedeki zorluklar sebebiyle arsa-bina
degeri ayrnigtirma calismasi gerceklestirilememistir.  Yapili taginmazlarda arsa ve
yapt degeri ayrimimi saglikli bir sekilde yapabilmek icin daha hassas yontemlere
ihtiya¢ bulunmaktadir. Arsa-yap1 degerlerinin ayristirtlabilmesi (land-structure value
decomposition) amaciyla literatiirde cesitli yontemler kullanilarak bir¢ok c¢alisma
gerceklestirilmistir.  Bunlardan en yaygin olanlar1 Hedonik Degerleme (Hedonic
Pricing), indirgenmis Maliyet Yontemi (Depreciated Cost Method) ve Arazi Kaldiract
Yontemidir (Land Leverage Method) (Bell, Bowman, ve German, 2009; Bostic ve dig,
2007; Bourassa ve Hoesli, 2022; Knoll, Schularick, ve Steger, 2017; Netzer, 1998;
Zhou ve Haurin, 2020).

Hedonik yontemde bos arsalar i¢in bir regresyon analizi gergeklestirilerek arsa degeri
tahmin modeli olusturulmaktadir. Boylece kentsel alanlarda yapili taginmazlarin arsa
degeri bu model ile kestirilebilmektedir. Hedonik yontem ile gelistirilen degerleme
modelinde verilerin caligma bdolgesinde homojen bir sekilde dagilmis olmasi ve
yeterli sayida 6rneklem bulunmasi model dogrulugu agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu
yontemde dikkat edilmesi gereken en Onemli husus bos arsa ile yapilagsmis arsaya
ait degiskenlerin agirlik katsayilar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup
olmadigidir. Bu durumun tespit edilebilmesi amaciyla yapili ve bos arsalara yonelik
iki farkli hedonik model olusturulup bagimsiz degiskenler i¢in t-testi uygulanabilir

(Gedal ve Ellen, 2018; Wentland ve dig, 2020).

Indirgenmis Maliyet yonteminde arsa degerlerinin elde edilebilmesi icin tasinmazlarin

ingaat maliyet bedelleri hesaplanmakta, sonrasinda tasinmazin toplam degerinden
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binanin maliyet bedeli ¢ikarilarak arsa degeri ortaya ¢ikarilmaktadir (Bourassa ve dig,
2011; Davis ve dig, 2021, 2017; Diewert, de Haan, ve Hendriks, 2014). Bu yontemde
ingaat maliyeti hesaplanirken yapinin cinsi, sinifi, yasi gibi 6zellikler dikkate alinarak
yipranma pay1 da ele alinmaktadir. Boylece indirgenmis yapr maliyeti elde edilerek
arsa degerine gecis saglanmaktadir. Indirgenmis Maliyet yonteminde yapinin insaat
maliyetinin ve yipranma durumunun detayli bir sekilde hesaplanmasi1 gerekmektedir.
Ote yandan degerleme verilerinde genellikle maliyet hesabinda kullanilan insaat sinifi
(liks, birinci smif, ikinci sinif, {iciincii simif, basit), insaat tiirli (¢elik, betonarme,
yigma), duvar tipi (tugla, tas), cat1 tipi (fayans, kiremit, diiz ¢at1) gibi detayl veriler

bulunmamaktadir.

Arazi Kaldiract yontemi ise gecmiste bos arsa niteliginde olup, sonradan iizerinde bir
yapiin inga edildigi tasinmazlarin ele alindig1 bir yaklagimdir. Bu yontemde bos arsa
degerinin yapili tasinmaza oranlanmasi sonucu arsa degerini ifade eden arazi kaldirac
katsayis1 elde edilmektedir. Bu katsayinin biiyiikliigii arsanin, tasinmazin biitiiniine
kiyasla sahip oldugu degeri ifade etmektedir. Arazi Kaldiraci yontemi bir tasinmazin
belli bir zaman dilimindeki yapilasma durumu sonras1 kazandig1 degeri direkt olarak
sunabildigi i¢in diger yontemlere gore daha saglikli sonu¢ vermektedir. Bu yontemin
olumsuz tarafi ise taginmazlarin arsa ve yapilasma sonrasi satis degerlerine ulasmadaki

giicliik olarak goze carpmaktadir.

2.10.1 Yapi insaat maliyetinin modellenmesi

Tez caligmasi kapsaminda bir arsanin ve iizerinde bulunan yapinin degerlerinin
ayristirilabilmesi amaciyla Nominal Degerleme ve Makine Ogrenmesi yontemleri
kullanilarak yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Bu kapsamda konumsal analizler ve
regresyon analizi sonucunda arsalar ve konutlar i¢in iki farkl tiirde toplu degerleme
modeli kurulmustur. Arsa degerleme modelinde tasinmazin konum, yiizol¢iimii,
yapilasma kosullart gibi 6zellikleri dikkate alinmis, gegmis donemlerde gerceklesen
gercek satig degerleri ile egitilmesi sonucunda yiiksek dogruluga sahip bir tahmin
modeli elde edilmistir. Konut degerleme modelinde ise arsa degerini etkileyen
faktorlerin yani sira, bina tipi (miistakil, apartman, villa vb.), bina yiizol¢iimii, oda
sayisi, bina yasi, bina enerji verimliligi sinifi gibi kriterler kullanilmistir. Boylece

olusturulan iki degerleme modeli ile herhangi bir tasinmazin arsa ve konut degerlerinin
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ayrt ayri elde edilmesi saglanmis, konut degerinden arsa degerinin ¢ikarilmasi ile

yapinin ingaat maliyeti elde edilmistir.

Ulkemizde tasinmazlarin ger¢ek alim-satim degerlerine ulasmak oldukca zordur. Arsa
ve yap1 degerlerinin ayristirllmasinda kullanilan yontemler detayli ve giivenilirligi
dogrulanmig veriler gerektirmektedir. Bu sebeple gelistirilen yontem, gercek satis
degerlerinin acik veri olarak paylagildig1 Ingiltere ve Galler iilkelerinde uygulanmistir.
Ik olarak 2011-2019 yillar1 arasinda gerceklesen satiglara ait veriler arsa ve konut
olarak iki ayr1 gruba ayrilmistir. Boliim 2.7°de gerceklestirilen konumsal analizlerin
sonucunda elde edilen nominal kriter puanlar1 mekansal birlestirme yardimiyla
INSPIRE Index Polygons parsel verisine Oznitelik olarak eklenmistir. Daha sonra
Makine Ogrenmesi regresyon algoritmalar1 kullanilarak arsa degerleme modeli
olusturulmustur.  Bdylelikle yapili tasinmazlarin degerlerinin elde edilmesi igin
toplam tasinmaz degerinden arsa degeri cikarilarak binanin ingaat maliyeti elde
edilmistir. Degerleme modellerinin performans testi i¢in regresyon analizi dogruluk
metrikleri kullamlmistir. Sonuclara bakildiginda arsa degerleme modelinin konut
amaclh degerleme modeline gore daha diisiik dogruluk degerlerine sahip oldugu, buna
karsin toplu degerleme calismasi i¢in yeterli dogruluga erisildigi goriilmiistiir (Cizelge
2.15). Arsa degerini etkileyen kriterlerin onem derecelerini ortaya cikarmak ig¢in

permutasyon (Sekil 2.32) ve SHAP (Sekil 2.33) tabanli onem skorlar1 hesaplanmustir.

Cizelge 2.15 : Arsa degerlemesi i¢in olusturulan regresyon modellerinin dogruluk

metrikleri.
Model R2 Diiz. R? MAE MAPE RMSE
XGBoost 0,5626  0,5625 808267,1438  0,3306  2733992,0111
CatBoost 0,5226  0,5225 829765,0542  0,3611  2968592,0238
LightGBM 0,5261  0,5260 827917.4917 03577  2943121,7851

RastgeleOrman  0,5896 00,5895 694609,7246  0,3168  2309142,8275

CBS tabanli biitiinlesik Nominal Degerleme ve Makine Ogrenmesi yontemi ile elde
edilen bina maliyet degerleri BCIS tarafindan sunulan yeniden inga maliyeti hesaplama
aract kullanilarak test edilmistir. BCIS, binalarin yasi, insaat sinifi, distan disa
yiiz 6l¢iimii, yap1 nizami, kat sayisi, oda sayisi, banyo sayisi, duvar tipi, cati tipi,
garaj, siginak gibi Ozelliklerini dikkate alarak bolgeye 0zgii maliyet modellemesi
yapmaktadir (BCIS, 2022). Altmis yillik birikimi ile maliyet planlamasi, proje

yonetimi, yeniden inga maliyeti, sigorta degeri hesab1 gibi alanlarda hizmet veren
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Sekil 2.32 : Arsa degerleme modeline ait permiitasyon tabanli kriter onem skorlari.

Sekil 2.33 : Arsa degerleme modelindeki kriterlere ait SHAP degerleri.

BCIS, profesyonel kullanim icin belli iicretlere sahip paketler sunmaktadir. Ucretsiz
maliyet hesabi planinda sadece dort tasinmazin sorgulanmasina imkan verilmektedir.

BCIS ile maliyet hesabi kapsaminda Ingiltere’de dort farkli bolgede yapili arsa
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secilmigtir. Secilen taginmazlara ait toplam taginmaz degeri ve arsa degeri gelistirilen
maliyet yontemi ile analiz edilerek kestirilmis, bu yaklagimin test edilmesi i¢in BCIS
ile maliyet hesabr yapilmistir (Sekil 2.34). Sonuglara bakildiginda CBS destekli
Nominal Degerleme ve Makine Ogrenmesi yontemleri ile gelistirilen yaklagimin yapili
tasinmazlarda arsa ve bina degerlerinin ayristiritlmasi amaciyla kullanilabilecegi ortaya

konmustur (Cizelge 2.16).

Sekil 2.34 : Ingiltere’de secilen yapili bir tasginmaza ait BCIS maliyet hesabi raporu.

Cizelge 2.16 : Maliyet modellemesi sonucunun BCIS modeli ile kiyaslanmasi.

Tasinmaz 1 2 3 4

Arsa Yiizol¢imi (mz) 237,76 253,20 837,22 229,90
Bina Yiizolciimii (m%) 100,00 100,00 118,00 70,00
Yap1 Nizami Ayrik Ikiz Ikiz Ikiz
Kat Sayisi 2 2 2 2

Oda Sayis1 7 5 6 4
Banyo Sayisi 1 1 1 1

Duvar Tipi Tugla Tugla Tugla Tugla
Cat1 Tipi Kiremit Tas Tas Kiremit
Garaj Yok Yok Yok Yok
Inga Y1l 1972 1975 2003 2013
Tasinmazin Toplam Degeri (£) 503.127 340.153 553.233 504.586
Arsa Degeri (£) 202.218 90.037 317.096 289.777
Indirgenmis Bina Degeri (£) 300.909 250.116 236.137 214.809
BCIS Yeniden Inga Maliyeti (£) 267.000 228.000 218.000 193.000
Fark (%) 12,7 9,7 8,3 11,3
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2.11 Web Tabanh Tasinmaz Degerleme Bilgi Portalimin Gelistirilmesi

Cografi verilerden analizler sonucu elde edilen iiriiniin kullanicilara sunulmast,
CBS’nin 6nemli adimlarindan biridir. Bu sonuglarin kullanicilara ulagtirilabilmesi icin
cesitli yontemler bulunmaktadir. Giiniimiizde veri ve bilgiye zaman ve mekandan
bagimsiz ulasabilmek amaciyla masaiistii sistemler yerine web c¢oziimleri ile bulut

bilisim sistemlerinin yayginlasti§1 goriilmektedir.

Cografi verilerin internet iizerinden paylasilmasi kapsaminda cesitli standartlarda
gelistirilmis web servisleri kullanilmaktadir. Tez calismasinda tasinmaz degerleme
veri ve haritalarinin kullanicilarla dinamik olarak paylasilmasi i¢in bulut {izerinde agik
kaynakli CBS araclar1 kullanilmigtir. Verilerin web iizerinden paylasilmasi amaciyla
hem geleneksel sunucu-istemci yapisit kullanilmig, hem de bulut bilisimde yenilik¢i
bir yaklasim olan sunucusuz mimariler ile verilerin {i¢iincii kullanicilara aktarilmasi

saglanarak performans, maliyet gibi unsurlarin karsilastirmasi yapilmstir.

2.11.1 Cografi veri sunucusunun hazirlanmasi

Sunuculu mimaride ilk olarak EC2 bulut sunucusu iizerinde CBS altyapisinin
olusturulmasi i¢in AWS iizerinde sanal makine kurulmustur. Islem adimlar sirasiyla;
1) igletim sistemini kurmak i¢in bir Amazon Makine Goriintiisii se¢me, ii) sanal
sunucu tiirlinii se¢me, iii) sunucu yapilandirma, iv) depolama alanmi ekleme, v) sunucu
etiketleme ve vi) giivenlik yapilandirmasi seklindedir. Gerekli igslemler tamamladiktan
sonra AWS EC2 iizerinde Ubuntu Linux isletim sistemi ile "t2.micro" bulut sunucusu
olusturulmustur. Bu sunucuya Giivenli Kabuk Baglantis1 ile komut satir1 arabirimi

izerinden erisilebilmektedir.

Verileri bulut ortaminda depolamak icin PostgreSQL nesne-iligkisel agik kaynak
veritaban1 yonetim sistemi tercih edilmistir. Bu kapsamda AWS’de Amazon RDS
veritaban1 sunucusu olusturulmus ve cografi veri depolamay: etkinlestirmek icin
PostGIS uzantisiyla birlikte PostgreSQL yiiklenmistir. Daha sonra ilce ve mahalle
siirlari, parsel sinirlari, tasinmaz degerleme verileri gibi gerekli tiim vektor ve raster
veri kiimeleri veritabanina yiiklenmistir.  Amazon RDS PostgreSQL veritabanini

pgAdmin ve etkilesimli psql terminali kullanarak yonetmek miimkiindiir.
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EC2 ve RDS uygulamalar1 kurulduktan sonra, veri paylasimini saglamak icin Java
tabanli, acik kaynakli cografi veri sunucusu olan GeoServer, EC2 bulut siiriiciisiine
yiiklenmigtir.  GeoServer ile veri paylasimi ve veri isleme amach WFS, WMS,
WMTS, WCS gibi OGC standartlarinin kullanimi miimkiindiir. GeoServer birlikte
calisabilirlik kapsaminda Shapefile, GeoPackage ve GeoTIFF gibi bircok veri
formatin1 desteklemektedir. Ayrica PostGIS verilerinin dinamik olarak depolanmasina
ve yayimnlanmasina olanak saglamaktadir.  Bu amagla PostgreSQL / PostGIS
veritabaninda depolanan taginmaz verilerinin OGC servisi olarak yayinlanmasi i¢in
GeoServer’da Amazon RDS bulut veritabani sunucusuna baglanilarak taginmaz
degerleme veri ve haritalarina erisim saglanmigtir. Nominal degerleme verileri
GeoServer'in GeoWebCache eklentisi kullanilarak WMTS formatinda (256X256)
piksel boyutunda raster goriintii kareleri (tile) seklinde sunulmustur. Ote yandan parsel
verileri gibi biiyiikk boyutlu vektor verilerin web iizerinde goriintiilenmesi sirasinda
verimliligi artirmak icin GeoServer’in Vector Tiles eklentisi kullanilarak Mapbox

Vector Tiles (MVT) formatinda yaymlanmisgtir.

Diger bir veri dagitim modeli olan sunucusuz bulut mimarisinde CBS uygulamalarini
kosturmak i¢in EC2 gibi bir sanal makine olusturmaya gerek yoktur. Bu nedenle
sistem yOnetimi, yazilim kurulumlari/giincellemeleri ve bakim gibi tiim islemler
bulut saglayicisi1 tarafindan yiiriitilmektedir. = AWS’de sunucusuz acik kaynakli
bir konumsal bilgi sistemi altyapisinin olusturulmas1 kapsaminda cografi verilerin
depolanmasi, analizi ve web servisleriyle paylasilmasimi saglamak i¢in Aurora
Serverless PostgreSQL veritabani ve PostGIS eklentisi kullanilmustir. Tlge ve mahalle
idari sinirlari, parsel sinirlari, tasinmaz degerleme verileri gibi gerekli tim vektor
ve raster veri setleri veri tabanina aktarilmistir. Aurora Sunucusuz PostgreSQL
veritabanina aynmi Sanal Ozel Bulut (Virtual Private Cloud - VPC) icerisinde RDS

Sorgu Editorii, SSH Tiineli veya VPN baglantis1 kullanilarak erismek miimkiindiir.

Veritabaninin kurulmasindan sonra web iizerinde biiyiikk boyutlu vektor verilerin
goriintiilenmesi agsamasinda verimliligi artirmak i¢in parsel verisi MVT formatinda
yaymlanmigtir. Vektor veri kareleri PostGIS ST_AsMVTGeom() ve ST_AsMVT()
fonksiyonlar1 kullanilarak dogrudan veritabanindan dinamik olarak sunulmugtur. Bu
yeni mimari GeoServer, MapServer veya Mapnik gibi herhangi bir ara sunucu yazilimi

kurmay1 gerektirmeden harita isteklerini SQL sorgusuna doniistiirmek i¢in bir veri
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kareleme servisi kullanmaktadir (Ramsey, 2019). Web tarayicisindan bir kareleme
istegi geldiginde AWS API Gateway bu API cagristmt AWS Lambda’ya aktararak
istenen karelemenin konum ve diger bilgilerinin kontrol edilmesini saglar. Ardindan
SQL sorgularini ¢alistirmak i¢in giivenli bir HTTP u¢ noktasi saglayan Data API
aracilifiyla bu belirtilen karelemeyi veritabanindan cagirir. Boylece istenen bolgeye

ait vektor veri kareleri istemciye geri gonderilir (Sekil 2.35).

Sekil 2.35 : Sunucusuz bulut mimarisi ile vektor veri karelerinin paylagimi icin
gelistirilen sistemin is akisi.

Ote yandan raster tabanli arsa deger haritalarinin cografi web servisi olarak
paylagilmas: icin QGIS’te "Generate XYZ Tiles (MBTiles)" araci kullanilarak
MBTiles formatinda raster goriintii kareleri olusturulmus ve Amazon S3 obje
depolama alanina (bucket) yiiklenmigtir. Nesne ayarlar1 ve paylasim ilkeleri (genel
erisim, CORS gibi) yapilandirilarak veri kareleri S3 ve Lambda hizmetleri aracilifiyla
sunucusuz olarak paylasilmistir. Verilerin kullanici tarafinda goriintiilenme hizini
artirmak amaciyla AWS CloudFront Content Delivery Network (CDN) kullanilarak ug
onbellege alma etkinlestirilmistir (Sekil 2.36). Onceden olusturulmus raster goriintii
karelerinin yakinlastirma diizeyi ve x/y koordinatlarini iceren web servisine XYZ veri

kareleme protokolii araciligiyla erisilebilmektedir.
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Sekil 2.36 : Sunucusuz bulut mimarisi ile raster veri karelerinin paylagimi i¢in
geligtirilen sistemin ig akisi.

2.11.2 Web harita kiitiiphanesi ile portalin gelistirilmesi

Web servisleri ile yayinlanan cografi verilere masaiistii CBS yazilimlarnt (QGIS,
ArcGIS vb.) veya web haritalama kiitiiphaneleri kullanilarak tarayicilar {izerinde
erisilebilmektedir. Web tarayicisi ile haritalarin goriintiilenebilmesi icin ArcGIS API
for JavaScript, Leaflet, OpenLayers, Mapbox GL JS gibi bircok JavaScript harita
kiitiiphanesi bulunmaktadir. Tez calismasi kapsaminda tasarim, kaynak kodunun
okunabilirligi, islevsel eklentilerin ve ayrintili dokiimantasyonun bulunmasi gibi
ozellikler dikkate alinarak Leaflet ve Mapbox GL JS acik kaynak web haritalama
kiitiiphaneleri kullamlmistir. Her iki kiitiiphane de masaiistii ve mobil platformlar
icin web haritast olusturma amaciyla Web Grafik Kitapligin1 (Web Graphics Library
- WebGL) kullanmaktadir. Leaflet JS kullanilarak olusturulan Biiyiik Britanya arsa
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deger haritas1 (Sekil 2.37) ve Mapbox GL JS kiitiiphanesi kullanilarak olusturulan
Istanbul arsa deger haritas1 (Sekil 2.38), gelistirilen Tasinmaz Degerleme Bilgi Portali

ile web ortaminda sunulmustur.

Web harita kiitiiphaneleri, masaiistii ve mobil platformlarla uyumlu bir sekilde
caligsmakta ve iglevselligi attiran bircok eklenti ile 6zellestirilebilmektedirler. Leaflet
ve Mapbox harita kiitiiphaneleri kullanilarak Bulut CBS ortaminda yayinlanan
tasinmaz degerleme veri ve haritalarina internet iizerinden dinamik bir gsekilde
erisilebilmektedir. ~ Kullanicilar nominal deger haritasim1 herhangi bir tarayici
yardimiyla goriintiileyebilmekte, parsel iizerine tiklayarak veya tasinmaza ait bilgileri
sorgulayarak bolgedeki herhangi bir parselin mevcut degerini 6grenebilmektedir (Sekil
2.39). Ote yandan uydu goriintiileri, topografik haritalar ve cesitli vektor haritalar,
REST API ve OGC web servisleri ile altlik harita olarak goriintiilenebilmektedir.
Ayrica harita iizerinde mesafe 6l¢me, adres arama ve kullanicinin konum tespiti ile
bulundugu mahallenin emlak degerlerini goriintiilemek de miimkiindiir. Gelistirilen
tasinmaz degerleme bilgi platformuna https://web.itu.edu.tr/metemu/nominal web

adresinden erisilebilmektedir.
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Sekil 2.37 : Leaflet JS ile gelistirilen Biiyiik Britanya tasinmaz degerleme bilgi portali.
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Sekil 2.38 : Mapbox GL JS ile gelistirilen Istanbul tasinmaz degerleme bilgi portali.
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Sekil 2.39 : Tasinmaz degerleme bilgi portali iizerinden taginmaz bilgilerine erigim.
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3. BULGULAR

LADM Degerleme Bilgi Modeli, klasik ve toplu degerleme calismalari i¢in gelistir-
ilebilir, temel bir kavramsal model sunmaktadir. Ulkelere 0zgii mevcut durumlarin
ve Onerilen arazi idaresi yaklasimlarinin modellenmesi i¢in bir iilke profiline
ihtiyag bulunmaktadir. Biiylik Britanya’da yer alan iilkelerin biitiinciil bir toplu
degerleme sisteminin bulunmamasi sebebiyle bu tez ¢alismasinda LADM_VM’nin
ozellestirilmesi ile tasinmaz degerleme amacl iilke profili gelistirilmis, bu eksikligin
giderilmesi saglanmistir. Kavramsal model sayesinde taginmaz degerleme siirecleri ile

ilgili kurumlarin sistemleri birlikte ¢alisabilir hale gelmistir.

Tasinmaz degerini etkileyen cografi kriterlerin yakinlik, yiizey ve goriiniirliik analizleri
CBS yardimiyla gerceklestirilebilmektedir. Ote yandan iilke, sehir dlgegindeki genis
calisma alanlarinda gerceklestirilen toplu degerleme ¢alismalarinda ¢ok sayida kriterin
analizinde otomasyona ihtiya¢ duyulmaktadir. Ac¢ik kaynakli CBS yazilimi QGIS’in
Python API arayiizii PyQGIS ile cok sayida konumsal analiz tiim Birlesik Krallik i¢in

hizl1 ve sorunsuz bir sekilde gerceklestirilmistir.

Tasinmaz deger haritalar genellikle il, ilce, mahalle gibi idari sinirlar ya da posta kodu
sinirlarina gore tretilmektedir. Bu Olgekteki haritalar tasinmazlar arasindaki deger
farkliliklarin1 ortaya koymakta yetersiz kalmaktadir. Birlesik Krallik’ta "Heatmap of
UK property values" (PrimeLocation, 2021), "ONS House price per square metre
and house price per room" (Jennings ve Lewis, 2017), "House Prices per Square
Metre" (Powell-Smith, 2018), "Land value estimates for policy appraisal” (Birlesik
Krallik Miilkiyet ve Yerel Yonetimler Bakanligi, 2020), "Property Heatmap" (White,
2021) gibi farkli kuruluglar tarafindan iiretilen cesitli deger haritalart bulunmaktadir.
Fakat bu deger haritalar ilce veya posta kodu sinirlar1 kullanilarak diisiik detay
seviyesinde iretilmiglerdir. ~ Tez c¢alismasi kapsaminda CBS destekli Nominal
Degerleme yontemine dayali deger haritasi Biiyiik Britanya i¢in 35 kriter ile 25 metre
coziiniirlikkte tiretilmistir. Boylelikle komsu parseller arasindaki deger farkliliklar: tiim

bolge i¢in ortaya ¢ikarilmis, yiiksek hassasiyetle degerlerin ifade edilmesi saglanmugtir.
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CBS ve Makine Ogrenmesi temelli toplu tasinmaz degerleme ¢alismalarinda bir
degerleme veri setinin analiz edilerek tahmin modelinin olusturulabilmesi icin
benzersiz bir adres tanimlayiciya veya koordinat bilgisi gibi kesin konum bilgilerine
ihtiyag vardir. PPD ve EPC veri seti, Ingiltere ve Galler’de bulunan konut vasifii
tasinmazlarin satig fiyatlarinin yani sira, binalarin fiziksel Oznitelikleri hakkinda
faydali bilgiler icermektedir. Baglantili PPD-EPC veri kiimesi, adres bilgisi ile
LSOA yerel idari bolge bilgilerini icermesine ragmen, koordinat veya benzersiz adres
tanimlayicist bilgileri eksiktir. PPD-EPC verisini UPRN ile eslestirmek icin, konut
adresleri HERE Maps API kullanilarak %99,8 basari ile cografi olarak kodlanmastir.

Toplu tasinmaz de8erleme calismasinda degeri etkileyen kriterlerin agirliklarinin
nesnel bir yaklagimla belirlenmesi 6nemli bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Agirlik belirlemede literatiirde cesitli yontemler ve Oneriler bulunsa da, bolgesel
farkliliklar1 tasginmaz piyasasinin dogal yapisina uygun bir sekilde hesaba katarak
belirlemek olduk¢a zordur. Bu baglamda Makine Ogrenmesine dayali regresyon
yontemleri kullanilarak kriter 6nemleri bolgesel olarak belirlenebilmekte, deger

haritalar1 bu agirliklara gore objektif bir sekilde iiretilebilmektedir.

Yapay zeka ve Makine Ogrenmesi yontemleri, geleneksel yaklasimlarin yetersiz
kaldig1 karmasik problemlerin ¢6ziimiinde basarili sonuglar vermektedir. Tasinmaz
degerleme de yapay zekanin onemli kullanim alanlarindan biridir.  Giinlimiizde
tasinmaz teknolojileri olarak adlandirilan Proptech uygulamalarinda kiimeleme,
regresyon, dogal dil isleme, zaman serileri, goriintii isleme gibi yOntemlerin
kullaniminin artti@1 goriilmektedir. Tez caligmasinda da global ve kiimelendirilmis

lokal regresyon modelleriyle biitiinciil bir degerleme modeli gelistirilmistir.

XGBoost, LightGBM, Rastgele Orman gibi topluluk 68renmesi yontemleri, konut
fiyat tahminleri i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu c¢aligmada, toplu taginmaz
degerleme amaciyla PPD-EPC veri seti iizerinde cesitli regresyon yoOntemleri
kullanilmigtir.  Regresyon modellerinin performans metrikleri karsilastirildiginda,
Rastgele Orman algoritmasinin digerlerinden daha yiiksek dogruluga sahip oldugu
gorilmiistir. ~ Ayrica Coklu Dogrusal Regresyon degiskenlerin karmagsikligini
aciklamada kaldig1 i¢in vasat bir performans gostermistir. XGBoost, CatBoost ve
LightGBM regresyon modelleri Linear Regresyona gore daha iyi sonuglar verse

de, Rastgele Orman algoritmasinin dogruluguna erisememislerdir.  Ote yandan
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egitim icin harcanan siireler kargilastirildiginda, Rastgele Orman modeli en yavas,
LightGBM ise en hizli model olarak goze carpmustir. CBS ve Makine Ogrenmesi
yontemlerinin biitiinlestirilmesi degeri etkileyen konumsal verilerin analizinde 6nemli
avantajlar sunmaktadir.  Gelistirilen hibrit yontemle toplu degerleme modelinin
dogrulugu onemli derecede artirilmigti. PPD ve EPC verileri degeri etkileyen
fiziksel faktorlerle ilgili bir¢cok dznitelige sahip olmasina ragmen, tasinmazin konumsal
veya cevresel kriterlerine dair 6znitelikleri bulundurmamaktadir. Oznitelik verilerini
zenginlestirmek ve tahmin dogrulugunu artirmak icin CBS analizleri kullanilmus,
yakinlik, ylizey ve goriiniirliikk kriterlerinin nominal puanlar1 veri setine dahil
edilmistir. Veri zenginlestirme isleminden sonra R? %38,9 artmis, RMSE ise yaklasik

%48,6 azalmigtr.

Topluluk 6grenmesi ve YSA gibi daha karmagsik modellerin en biiyiik en biiyiik
dezavantaji sonuca nasil ulasildiginin net bir sekilde ortaya konulamamasidir.
Aciklanabilir yapay zeka yontemleri bu noktada onemli bir katki sunmakta, hangi
kriterin hangi bolgede degeri ne yonde ve ne siddette etkiledigi tespit edilebilmektedir.
Ayrica model dogrulugunu ve o6zellik onem skorlarin1 yorumlanabilir bir sekilde
belirleyerek giiven ve seffaflik saglamaktadir (Hagras, 2018). Hesaplanan 6zellik
onem skorlar1 ve SHAP degerlerine gore, konumsal faktorler konut fiyat tahmininde
modele biiyiik ol¢iide katki saglamistir. Bina yiizol¢iimii degiskeninden sonra, metro
istasyonuna yakinlik, miizelere yakinlik, aligveris merkezlerine yakinlik, otogarlara
yakinlik ve havalimanlarina yakinlik degiskenleri Rastgele Orman regresyon modeline
katki saglayan en onemli ozellikler olarak ©ne ¢ikmustir. Sonug olarak Ingiltere
ve Galler’de toplu tasima istasyonlarina ve sosyo-Kkiiltiirel merkezlere yakinligin
konut fiyatlarin1 onemli 6l¢iide etkiledigi sonucuna varilmistir. Ayrica SHAP grafigi
incelendiginde, modelin agiklanabilirliginin %50’den fazlasina sahip kismini 6nem
skorlar1 en yiiksek olan bina yilizol¢iimii ve metro istasyonlarina yakinlik kriterleri

olusturmaktadir.

Makine Ogrenmesi modellerinde 6grenme orani (learning rate), maksimum derinlik
(max depth), iterasyon sayist (n estimators) gibi bir¢ok hiperparametre bulun-
maktadir.  Hiperparametre optimizasyonu yapay Ogrenme siirecinin Onemli bir
pargasidir. Optimum parametrelerin ayarlanmasi ile model dogrulugu 6nemli 6lciide

artirllabilmektedir. Bu parametrelerin optimizasyonu etkin bir sekilde gerceklestirmek
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ve yiiksek model performansi elde etmek i¢in Rastgele Arama ve Capraz Dogrulamali
Izgara Arama teknikleri kullanilabilir. Boylece veri setine gore modelin en iyi
parametreleri ¢esitli kombinasyonlarin denenmesi sonucunda belirlenebilmektedir.
Izgara Arama 0zellik se¢im yonteminin tek basina kullanilmasina kiyasla Rastgele
Arama ve Izgara Aramanin birlikte kullanilmasi, daha az model egitimi ile kapsamli
parametre aramasinin daha kisa siirede tamamlanmasini saglamistir.  Bu iglem
sirasinda veri Olgegi ve veri boyutu yetersiz bellek hatasina neden oldugu icin
capraz dogrulamada tekrar sayist sinirladirilmigtir. Hiperparametre optimizasyonunda
kargilagilan bu sorunun iistesinden gelmek icin Bulut Bilisim veya paralel igleme

yontemi kullanilabilir.

Hiperparametre optimizasyonundan sonra her bir regresyon algoritmasi en iyi
parametreler kullanilarak egitilmis ve test verileri iizerindeki tahmin dogruluklari
kiyaslanmugtir. Dogruluk analizi degerleme ¢alismasinin 6nemli asamalarindandir. R?,
MAE, RMSE gibi regresyon analizinin performans metriklerinin yanisira IAAO’nun
oran ¢alismasi degerlemenin bagarisimi ortaya koyan 6nemli gostergeler sunmaktadir.
Elde edilen sonuclara gore Rastgele Orman modeli 0.8579 R?, %0.1941 MAPE
ve 101847.74 RMSE ile konut fiyat tahmininde en basarili algoritma olmustur.
Ayrica ¢aligsma bolgesinin 6zelliklerine gére COD ve PRD degerleri uluslararasi toplu

degerleme standardinda onerilen sinir de8erler icerisinde hesaplanmusgtir.

Makine Ogrenmesinde denetimsiz dgrenme yaklagimlarindan biri olan kiimeleme
yontemi, taginmaz degerleme ¢alismalarinda genelde degerlerin gruplandirilmasi yak-
lasimina dayal1 kullanilmaktadir. Tez ¢calismasinda k-ortalama yontemi 6zellestirilerek
Nominal Agirlikli Cok Degiskenli Mekansal Kiimeleme yontemi ile deger bolgeleri
belirlenmigtir. Bu bolgelerde gerceklestirilen lokal regresyon analizinde global modele
gore daha iyi bir performans elde edilmis, bolgesel degisimlerin ve benzerliklerin
ortaya c¢ikarilmasi saglanmistir. Lokal regresyon modelleri olusturulduktan sonra
kriterlerin farkli deger bolgelerindeki etkisininin incelenmesi amaciyla bes farkli kiime
icin SHAP o6zet grafikleri olusturulmustur. Taginmazlarin %11,16’sin1 barindiran
1. kiime, en diisiik ortalama birim degere sahip olan, ¢ogunlukla kirsal alanlari
kapsayan deger bolgesidir. Yiizol¢limii ve oda sayist gibi fiziksel ozellikler bu
kiimenin en onemli kriterleri olarak one c¢ikmaktadir. 2. ve 3. kiime degerleme

verisinde bulunan tasinmazlarin yaklasik %77’sini icermektedir. Bu deger bolgeleri
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Oznitelik Oonem derecesi agisindan benzer SHAP degeri sonuglarina sahiptirler.
Yiizol¢iimii ve oda sayist degiskenlerinden sonra, otoparklara, tren istasyonlarina,
metro istasyonlarina ve iiniversitelere yakinlik, bu bolgelerde tasinmaz degerini olumlu
yonde etkileyen kriterlerdir. 4. kiime, Ingiltere’nin 6nde gelen sehirlerinden Londra,
Liverpool, Manchester ve Newcastle gibi yiiksek degere sahip bir tasinmaz grubunu
kapsamaktadir. Bu deger bolgesinin en Oonemli 6znitelikleri metro istasyonlarina,
otogarlara, aligveris merkezlerine, otoparklara ve vapur iskelelerine yakinlik olarak
goze carpmaktadir. Diger deger bolgelerinden farkli olarak 5. kiimede miizelere
yakinlik biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu kiimede yer alan Biiyiikk Londra bolgesinde
150’den fazla miize bulunmakta ve bu miizelerin ¢ogunlugu goézde mahallelerde
yer almaktadir. Bu nedenle miizelere yakinlik SHAP 6zet grafiginde yiiksek 6nem
derecesine sahiptir. Tiim SHAP grafikleri degerlendirildiginde, Ingiltere ve Galler
genelinde toplu tasima istasyonlarina ve sosyo-kiiltiirel merkezlere yakinligin konut
amach tasinmaz fiyatlarim olumlu yonde etkiledigi sonucuna varilmistir.  Ote
yandan havalimanlarina yakinlik kriterinin genel olarak konut fiyatlarim1 olumsuz
etkiledigi gbzlemlenmistir. Havalimanlar1 ¢cevrede giiriiltii kirliligine sebep oldugu icin

genellikle bu alanlara yakinlik konut edinimi amaciyla tercih edilmemektedir.

Makine Ogrenmesi ile gelistirilen modeller tek veri seti kullamlarak egitildikten sonra
asir1 6grenmeden kaynakli yeni veriler tizerinde basarisiz olabilmektedir. Bu durumun
tespiti i¢in modelin genellestirilebilirligi incelenmelidir. Bu kapsamda Biiyiik Britanya
icin gelistirilen hibrit model iilkemizde Istanbul ve Izmir sehirleri i¢in de uygulanmus,
benzer sonuglar elde edilmistir. Boylece gelistirilen modelin yeryiiziinde herhangi yer

icin, farkli degerleme verileri ile uygulanabilecegi ortaya konmustur.

Yapili taginmazlarin degeri arsa ve bina degerlerinin toplami seklinde ifade edilmelidir.
Yapili taginmazin arsa degerinin tespit edilmesinde ve insaat maliyetlerini ilgilendiren
bina Ozelliklerine ait verilere erismedeki zorluk arsa-bina degerinin ayristirilmasini
giiclestirmektedir (Bourassa ve Hoesli, 2022). Tez calismasi kapsaminda binalarin
yeniden insa maliyetlerinin tespiti icin CBS ve Makine Ogrenmesi temelli parametrik
maliyet modellemesi yaklagimi gelistirilmistir.  Ingiltere ve Galler iilkelerinde
PPD-EPC verisi kullanilarak uygulanan yontem sonucunda elde edilen maliyet, BCIS
yap1 yaklagik maliyet modeli ile kiyaslanarak yontemin test edilmesi saglanmustir.

Gelistirilen yontem ile BCIS maliyet hesabr arasindaki farka bakildiginda sapma
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miktarmin %15’ten az oldugu, arazi kaldirac1 oraninin ise yaklasik %25-30 arasinda
oldugu goriilmiistiir. Sonug olarak tasinmazlarin toplam degerinden yap: maliyeti
cikarilarak arsa degerine gecis yapilmis, tasinmazin degeri iki bilesene ayristirilmistir.
Ote yandan yapr maliyet hesaplari igin binalara ait detayll 6zniteliklere ihtiyac
bulunmaktadir. Maliyet hesabinin etkin bir sekilde yapilabilmesi amaciyla BIM
modelleri iizerinden gerekli tiim Oznitelikler elde edilebilmektedir. Veri kaynagi
olarak BIM/IFC modellerinin CBS ile birlikte kullanilmas1 sonucunda 3B tasinmaz

degerleme calismalar1 yiiksek dogrulukla gerceklestirilebilecektir.

Tasinmaz deer bilgi portalinin gelistirilmesi asamasinda hem sunuculu, hem de
sunucusuz mimariler kullanilmig, yontemlerin performans ve mali agidan durumlari
kiyaslanmigtir.  Sunucusuz mimarilerin 6zellikle biiyiik veri hacminin bulundugu

uygulamalarda daha ekonomik ve daha hizli hizmet sagladig1 goriilmiistiir.

Bir raster goriintii dosyasimi kullanicilarla paylasmak icin GeoTIFF, COG, NetCDF
gibi cesitli veri formatlarinda indirme baglantis1 sunma veya web servisleri araciligiyla
raster goriintii karelerini paylagsma gibi alternatifler mevcuttur. Calisma kapsaminda
tiretilen nominal deger haritasin1 yaymlamak icin QGIS ile raster verilerin XYZ
goriintli kareleri MBTiles formatinda olusturulmus ve sunucusuz veri paylagimi icin
AWS S3’e yiiklenmistir. Leaflet JS web harita kiitiiphanesi ile bir Web CBS portali
gelistirilerek servis edilen haritalar ¢evrimici olarak kullanicilara sunulmustur. Cografi
veri depolama, isleme ve paylasimi igslemlerde bulut tabanli ¢6ziimlerin kullanilmast,
geleneksel masaiistii yaklasimina kiyasla ¢ok sayida fayda saglamaktadir. Bulut
bilisim, depolama, hesaplama ve ag hizmetlerinin etkin yonetimi i¢in ¢ok sayida
kaynak tahsis etmektedir. Raster formatindaki deger haritasinin Amazon S3 iizerinden
depolanmasi ve paylasilmasi, olgceklenebilirlik, giivenlik ve yiiksek performans gibi

kazanimlar saglamistir.

Tasinmaz degerleme verilerine faydali Oznitelikler eklemek icin PPD ve EPC
verilerinin iligkilendirilmesiyle ilgili literatiirde ¢esitli ¢aligmalar bulunmaktadir (Chi
ve dig, 2021b; Fuerst ve dig, 2016; Powell-Smith, 2018). Ancak biitiinlestirilmis
PPD ve EPC verileri iizerinde Makine Ogrenmesi yontemlerini uygulayan herhangi
bir akademik ¢alismaya rastlanmamustir. Tez ¢alismasinda Ingiltere ve Galler’de toplu
tasinmaz degerleme calismast icin cesitli Makine Ogrenmesi algoritmalar kullanilarak

dogruluklar1 kiyaslanmigtir. CBS analizleri sonucu elde edilen konumsal kriter
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puanlarinin de8erleme veri setine Oznitelik olarak eklenmesiyle birlikte regresyon

modellerinin tahmin dogrulugu 6nemli dl¢iide artirilmstir.
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4. SONUCLAR

Bu tez calismasinda tasinmaz degerleme ile alakali sorunlar ele alinmis, CBS, Yapay
Zeka ve Makine Ogrenmesi, BIM, Bulut Bilisim gibi akill sistemlere dayali ¢oziimler

gelistirilmistir. Bu kapsamda asagidaki sonuglara ulasilmistir:

— LADM ile arazi idaresi kapsaminda farkli kurumlarin veritabanlarinda bulunan
verilerin birlikte caligsabilir bir yapida modellenmesi, tasinmaz degerleme siireclerini
kolaylastirmaktadir. Bu kapsamda Birlesik Krallik i¢in tasinmaz degerleme iilke profili
olusturulmus, veri modeli siniflari, kod listeleri ve vert tiirleri belirlenmistir. Boylece
tilkelerin arazi yonetiminde mevcut durumu kavramsal olarak modellenmis, dnerilen

toplu degerleme yaklasiminin uygulanabilirligi irdelenmistir.

— BIM bir yap1 projesinin geometrisini, Oznitelik bilgilerini ve semantiklerini
tic boyutlu sunabilen bir sistemdir. Tasinmaz degerleme i¢in Onemli bir veri
kaynagi haline gelen BIM’in kullanimi bina maliyetinin detayli ve dogru bir sekilde
hesaplanmasina imkan tanimaktadir. Tez ¢alismasinda ii¢ boyutlu tasinmaz degerleme
amagli LADM_VM’ye dayali bir IFC modeli gelistirilmis, tiim simflar i¢in 6zellik
setleri olusturulmustur. Boylece BIM’in 3B tasinmaz degerlemede kullanilabilirligini

inceleyen bir 6rnek uygulama gelistirilmistir.

— Masaiistiit CBS yazilimlart konumsal analiz, harita iiretimi gibi amaclar i¢in yaygin
olarak kullanilsa da otomasyon veya amaca 0zgii Ozellestirme gerektiren islerde
Bulut CBS’den faydalanmak performans ve maliyet yonlerinden 6nemli avantajlar

sunmaktadir.

— Birlesik Krallik Kraliyet Arazi Kayit Kurumu tarafindan paylasilan PPD konut
satig verilerinde taginmazlarla ilgili bir¢ok fiziksel degisken bulunmasina karsin degeri
onemli derecede etkileyen konumsal kritlerler yer almamaktadir. Veri setinin toplu
degerleme calismalarinda kullanilarak yiiksek dogruluklu bir modelin gelistirilmesi

amactyla CBS ve Makine Ogrenmesine dayali hibrit bir yontem gelistirilmis, konumsal
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analizlerin sonucunda elde edilen nominal kriter puanlar ile de8erleme verisi

zenginlestirilmistir.

— Yapili tasinmazlarin arsa ve yapi degerinin ayristirilarak iki farkli bilegsen halinde
ifade edilmesi tasinmaz gelistirme acisindan Onem arzetmektedir. Tez calismasi
kapsaminda CBS tabanli Nominal Degerleme ve Makine Ogrenmesi yontemlerine
dayali parametrik maliyet yaklagimi ile arsa ve binalarin degerleri icin iki ayr
degerleme modeli gelistirilmistir. Birlesik Krallik’ta gercek satis degerleri kullanilarak
gerceklestirilen uygulamada tasinmazlarin arsa ve bina degerleri ayr1 ayri1 elde
edilerek capraz dogrulama yapilmis, yontemin test edilmesi saglanmistir. Gelistirilen
yaklasim ile yapili tasinmazlarin arsa-yapir maliyetlerinin ayristirilmasinda CBS
destekli Nominal Yontem ve Makine Ogrenmesi regresyon analizinin kullanilabilirligi

ortaya konmustur.

— Taginmaz degerine baglh olarak gerceklestirilen vergilendirme, imar uygulamalari,
planlama gibi cesitli faaliyetlerde toplu degerleme yontemlerinin kullaniminda
son yillarda artis goriilmektedir. =~ Hedonik Degerleme, Nominal Degerleme,
Konumsal Analiz ve Regresyon Analizi, toplu degerleme uygulamalarinda 6ne ¢ikan
yontemlerden bazilaridir. Literatiirde toplu degerleme calismalari kapsaminda Makine
Ogrenmesi algoritmalarmin kullamildig1 cok sayida calisma bulunmasina ragmen
tasinmaz degerini 6onemli oranda etkileyen konumsal faktorlerin goéz ardi edildigi,
fiziksel kriterlere yogunlasildig: gozlemlenmektedir. Bu caligmada Birlesik Krallik ve
Tiirkiye calisma bolgelerinde konutlarin toplu degerlemesi icin CBS tabanli Nominal

Degerleme yontemi ve cesitli Makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmistir.

— PPD ve EPC, Ingiltere ve Galler’de bulunan konut amach taginmazlar hakkinda
bircok tamimlayici Ozellik iceren, acik devlet lisansina sahip veri setleridir.
Biitiinlestirilmis PPD-EPC verileri kullanilarak, toplu degerleme calismasi yapmak
icin Makine Ogrenmesi ile yiiksek dogruluklu regresyon modelleri olusturulabilir.
Bu kapsamda fiyat kestirimi i¢in Linear Regresyon, XGBoost, LightGBM, CatBoost
ve Rastgele Orman modelleri Jupyter Notebook Python ortaminda olusturulmustur.
Modellerin sonuclarina bakildiginda Rastgele Orman algoritmasi tahmin dogrulugu
acisindan diger regresyon yontemlerine gore daha iyi performans gostermistir
(RZ: 0,8379; MAPE: 0,1941; RMSE: 101847,74). Ote yandan en iyi model

parametrelerini belirlemek amaciyla hiperparametre optimizasyonunu gerceklestirmek
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tizere Rastgele Arama ve Capraz Dogrulamali Izgara Arama kullanilmigtir. Optimize
edilmis modellerin ilk sonuclardan daha yiiksek dogruluga sahip olmasina karsin,
PPD-EPC veri setindeki konumsal 0zniteliklerin yetersizligi sebebiyle yeterli tahmin

dogruluguna erisilememistir.

— CBS’nin gii¢lii konumsal analiz yetene8inden faydalanilarak konumsal faktorlerin
taginmaz degeri iizerindeki etkileri ortaya ¢ikarilabilmektedir. Caligmada PPD-EPC
veri setini etkili 6zniteliklerle zenginlestirmek i¢in yakinlik, yiizey ve goriiniirliikk
analizleri yapilmistir, CBS tabanli Nominal Degerleme yontemi kullanilarak QGIS
yaziliminda Biiylik Britanya’nin deger haritast olusturulmus ve cevrimigi olarak
yayinlanmistir. Veri zenginlestirme islemi kapsaminda CBS analiz sonuclari konumsal
birlestirme islemi uygulanarak UPRN degerlerine atanmis, PPD-EPC verilerinin metin
tabanli adres siitunu cografi olarak kodlanarak UPRN ile eslestirilmistir. Sonug olarak,
Python’in Pandas kiitiiphanesi kullanilarak UPRN siitununa dayali iki veri kiimesi

birlestirilmistir.

— Oznitelik zenginlestirmesi sonrasi olusturulan yeni veri seti igin toplu degerleme
kapsaminda ayni is akis1 uygulanarak regresyon analizleri daha yiiksek dogrulukla
gerceklestirilmistir.  Sonuglara bakildiginda Rastgele Orman algoritmasinin diger
regresyon modellerine kiyasla fiyat tahmininde daha iyi performansa sahip oldugu
goriilmiistir. ~ PPD-EPC veri setine konumsal oOzniteliklerin eklenmesi model
dogrulugunu 6nemli dl¢iide artirmistir. Regresyon modelinin 6znitelik onem skorlar
ve SHAP degerleri incelendiginde konumsal faktorlerin tahmin siirecine ciddi
bir katki sagladigi goriilmektedir. Sonu¢ olarak yakinlik, yilizey ve gOriiniirliik
konumsal analizleri olmadan PPD-EPC verilerinde Rastgele Orman regresyon modeli
kullanildiginda model dogrulugu vasat bir performans gostermistir (R>: 0.4690,
MAPE: 0.4614, RMSE: 198211.9713). Regresyon analizine CBS analizi sonucunda
elde edilen nominal kriter puanlar1 eklenmesi sonucunda R? %38,9 artmis, MAPE ve

RMSE sirasiyla %?26,73 ve %48,6 azalmistir.

— Global regresyon analizi konut degerleme calismalarinda mekansal olarak bagiml
degiskenleri modellemek icin yetersiz kalabilmektedir. Global Moran’s I ile kriterlerin
mekansal degisimleri irdelendikten sonra Nominal Agirlikli Cok Degiskenli Mekansal
Kiimeleme yontemi gelistirilmis ve bes adet deger bolgesi olusturulmustur. Boylece

her bir kiime i¢in yerel regresyon analizinin kullanilmasi ve cografi olarak bagimli
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faktorlerin etkisinin bu deger bolgeleri i¢in ortaya ¢ikarilmasi saglanmistir. Duragan
olmayan konumsal kriterler i¢in lokal regresyon modellerinin kullanilmasi, daha iyi
model performansi ve deger tizerindeki kriterlerin etkilerinin daha ayrintili bir sekilde

yorumlanmasini miimkiin kilmistir.

Bu ¢alismada CBS ve Makine Ogrenmesi hibrit yaklasimi ile PPD-EPC verileri kul-
lanilarak Ingiltere ve Galler’de bulunan konut amacli tasinmazlarin toplu degerlemesi
yiiksek dogrulukla gerceklestirilmistir. Onerilen hibrit yaklagimin diinyanin herhangi
bir yeri i¢in, tasinmaz degerleme verilerine kolaylikla uyarlanabilecegi, tilkelerin ve
degerleme kuruluglarinin otomatik degerleme ¢alismalarinda bu yontemi uygulayarak

yiiksek dogruluk elde edebilecegi ongoriilmektedir.

Bu alanda gelecekte yapilacak calismalarda, PPD ve EPC verilerinin biitiinlestirme
islemi Ocak 2020’den giiniimiize kadarki donemi de icerecek sekilde uygulanabilir.
Boylelikle Ingiltere ve Galler’de COVID-19 etkilerinin konut fiyat piyasasi iizerindeki
etkilerini gozlemlemek ve yakin donemde yapilan alim-satim islemlerinin de
regresyon analizine dahil edilmesiyle tahmin modellerini gelistirmek miimkiin
olacakti. ANOVA, LSTM, Transformers gibi yontemler ile zaman serisi analizleri
gerceklestirilerek hem fiyat tahmini hem de mevsimsellik, trend gibi Oriintiilerin elde
edilmesi miimkiin olacaktir. Ayrica CityGML/CityJSON veya BIM verileri ile ii¢
boyutlu CBS analizleri yapilarak binalarin farkli kat seviyelerindeki i¢in manzaranin

bagimsiz boliimlerin degerine etkisi ortaya ¢ikarilabilir.
Calisma kapsamindaki diger oneriler asagida siralanmastir:

— Tasinmaz degerleme uygulamalarinin énemli bir kisminda kamu kurumlar1 paydas
olarak yer almaktadir. Degerleme faaliyetlerinin etkin bir sekilde yiiriitiilebilmesi
icin kapsamli bir mevzuata ihtiya¢ bulunmaktadir. Ulkemizde tasinmaz degerleme
alaninda yasanan sorunlarin kaynaklarindan biri de mevzuatta degerleme faaliyetlerini
biitiinciil bir sekilde ele alan bir kanunun bulunmamasidir. Mevzuat altyapisinin
diizenlenmesiyle deger farkliliklarinin ortadan kaldirilmasi, standartlara onemli 6l¢iide
uyulmasi, kurumlar arasi yetki ve sorumluluklarin net bir bicimde belirlenmesi gibi
faydalarin yamisira, tekil ve toplu degerleme calismalarinda 6nemli bir asamanin

kaydedilecegi diisiiniilmektedir.
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— Ulkemizde toplu degerleme calismalarmin saglikli bir sekilde yiiriitiilmesinin
oniindeki en biiyiik engel gercek satis degerlerine erisilememesidir. Tapu harci,
emlak vergisi gibi kamu gelirlerinin yiiksek oranlarla vatandasa yansitilmasi
deger beyaninda gercek de8erin saklanmasina sebep olmaktadir. Bu sorunun
astlmast icin Oncelikle vergi oranlarinin revize edilmesi, sonrasinda ise gercek
degerin beyami i¢in vatandaslan tesvik edici uygulamalarin hayata gecirilmesi
gerekmektedir. Boylece kisa siire icerisinde saglikli bir deger veritabani olusturma
imkani olacak, toplu degerleme ¢aligmalar1 da bu verilere dayanarak tutarl bir sekilde

gerceklestirilebilecektir.

— Kentsel doniisiim, arsa ve arazi uygulamalari, kamulagtirma ve irtifak degerinin
belirlenmesi gibi faaliyetlerde CBS, Makine Ogrenmesi, BIM gibi akilli sistemlerle
deger esashi uygulama yapilarak tasinmaz degerinin belirlenmesi deer tespitinde
nesnel bir yaklasim getirecek, bu faaliyetler sonucunda yasanan anlagsmazliklarin da

Oniine gecilmesini saglayacaktir.

— Toplu degerleme calismalarinda kullanilan verilerin dogrulugu sonucu direkt
etkileyen 6nemli bir unsurdur. Ulkemizde degerleme faaliyetlerinde ihtiya¢ duyulan
veriler kurumlar tarafindan agik lisans ile paylasilmamaktadir. TUCBS ve CBS
mevzuatt ile veri paylasimi ve birlikte caligabilirlik anlaminda 6nemli asamalar
kaydedilse de, degerleme faaliyetlerinin dogru ve etkin bir sekilde yiiriitiilebilmesi i¢in
kamu kurumlart tarafindan {iiretilen verilerin kisisel bilgilere yer verilmeden agik bir

sekilde paylasilmas1 gerekmektedir.

— Birlesik Krallik’ta konut satig verilerinin agik veri lisansi ile paylasilmasi hem konut
fiyat endeksleri tiretilmesine, hem de toplu degerleme calismalarina 6nemli bir katki
sunmaktadir. Ote yandan iilkede kadastro calismas1 yapilmadigindan arazi ve arsalara
ait parsellerin kesin koordinatlarindan olusan bir geometrisi bulunmamakta, yaklasik
geometriler tapu planlar1 yardimiyla Kraliyet Arazi Kayit Kurumu veritabaninda
tutulmakta, bu veriye de belli bir {icret karsilifinda ulasilabilmektedir. Bu sebeple
degerlemede 6nemli bir unsur olan parsellerin net ytizol¢iimii bilgisi karisikliga sebep
olmaktadir. Ayrica PPD verisinde satisa konu tasinmazin tiirii binalar i¢in detayh
bir sekilde belirtilmigken, arsa satiglarina diger kategorisinde yer verildigi i¢in bu
veriyi ayiklamak uzun ugras gerektirmektedir. Tapu planlar1 verisinin acik lisans ile

paylasilmasi ve arsa satiglarinin PPD verisinde net bir sekilde tantmlanmasi degerleme
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acisindan dogru bilgiye hizli erisimi saglayarak siireclerin iyilestirilmesine katki

saglayacaktir.

— BIM verileri yapilar hakkinda detayl bilgiler icermektedir. Yap1 ingaat maliyetlerinin
belirlenmesi amaciyla BIM modellerinin kullanilmasi bina degerleme ¢alismalarinda
onemli avantajlar saglamaktadir. Ozellikle bina ve arsa degerinin ayristirilmasi
calismast kapsaminda BIM kullanilarak bina ingaat maliyeti hesaplanabilir, toplam
degerden yap1 maliyet degeri c¢ikarilarak arsa degerleri kentsel alanlarda yiiksek

dogrulukla belirlenebilir.

— Toplu degerleme ¢alismasi sonucunda deger haritalar1 genellikle iki boyutlu olarak
iiretilmektedir. Diigsey miilkiyete konu binalarda bagimsiz boliimlerin degerlerinin
daha anlagilir ifade edilebilmesi i¢in ti¢ boyutlu gosterimlere ihtiya¢ bulunmaktadir.
Degerleme calismasi sonrasinda elde edilen veriler ii¢ boyutlu kent modelleri ile
biitiinlestirilerek CesiumJS gibi javascript tabanli harita kiitiiphaneleri ile web

tizerinden sunulabilir.
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EK A: Deger Kiimelerine Ait SHAP Grafikleri
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Sekil A1 : Kiimeleme analizi sonrasi olusturulan birinci deger bolgesine ait SHAP
degerleri.
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Sekil A2 : Kiimeleme analizi sonrasi olusturulan ikinci deger bolgesine ait SHAP
degerleri.
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Sekil A3 : Kiimeleme analizi sonrasi olusturulan ii¢iincii deger bolgesine ait SHAP
degerleri.
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Sekil A4 : Kiimeleme analizi sonrasi olusturulan dordiincii deger bolgesine ait SHAP
degerleri.
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Sekil A5 : Kiimeleme analizi sonrasi olusturulan besinci deger bolgesine ait SHAP
degerleri.
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EK B: Yap1 Yaklagik Birim Maliyet Hesab1
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Cizelge B1 : Yap1 yaklagik maliyeti i¢in malzeme metraj ve birim fiyat hesabi.

No Imalat Cinsi

Poz Numarasi

Tanim

Birim Fiyat Metraj Fiyat (100m?)

1

2

10
11

12

Duvar

Beton Demiri
Beton

Kalip

Kalip Iskelesi
Is Iskelesi

I¢ Siva

Dis Siva

Tavan Sivasi

Badana (i¢)
Boya (i¢)

Boya (dis)

15.220.1004

15.160.1004

15.150.1005

15.180.1003

15.185.1005

15.185.1013

15.275.1102

15.275.1101

15.275.1103

5.540.1252
15.540.1257

15.540.1324

135 mm kalinliginda yatay delikli tugla (190 x 135 x 190 mm)
ile duvar yapilmasi

@ 14 - @ 28 mm nerviirlii beton ¢elik ¢ubugu, cubuklarin
kesilmesi, biikiilmesi ve yerine konulmast

Beton santralinde iiretilen veya satin alinan ve beton
pompasiyla basilan, C25/30 basing dayanim sinifinda,

gri renkte, normal hazir beton dokiilmesi (beton nakli dahil)
Plywood ile diiz yiizeyli betonarme kalib1 yapilmasi

Celik borudan kalip iskelesi yapilmasi

On yapimli bilesenlerden olusan tam giivenlikli, dis cephe ig
iskelesi yapilmasi. (0,00-51,50 m aras1)

200/250 kg kire¢/¢cimento karisimi kaba ve ince harcla siva
yapilmasi (i¢ cephe sivast)

250/350 kg cimento dozlu kaba ve ince har¢la siva
yapilmasi (dis cephe sivasi)

250/350 kg kire¢/cimento karisimi kaba ve ince harcla siva
yapilmasi tavan sivasi)

Yeni si1va ylizeylere ii¢ kat beyaz kire¢ badana yapilmasi
Yeni siva ylizeylere macun ve astar uygulanarak iki kat

su bazli ipekmat boya yapilmasi (i¢ cephe)

Briit beton, s1vali veya eski boyali ylizeylere, astar
uygulanarak silikon esasl su bazli boya yapilmasi

142,33
19290,13
1046,16
173,93
25,44
40,58
107,06
118,70

110,26

38,65
81,41

67,03

0,15
34,00
0,38
2,60
2,80
1,43
2,40
1,30
0,90

3,00
0,42

0,42

6404,85
65586,44
39754,08
45221,80
7123,20
5802,94
25694,40
15431,00

9923.,4

11595,00
3419,22

2815,26
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Cizelge B.1 (devam): Yap: yaklasik maliyeti icin malzeme metraj ve birim fiyat hesabu.

No Imalat Cinsi Poz Numarasi Tanim Birim Fiyat Metraj Fiyat (100m?)

13 Fayans - Seramik  15.380.1055 (25x33 cm) veya (25x40 cm) anma ebatlarinda, her tiirlii 145,71 0,30 4371,30
desen ve yiizey ozelliginde, L.kalite, renkli seramik duvar
karolart ile 3 mm derz araliklt duvar kaplamasi yapilmasi

14 Ahsap Pencere 15.515.1001  Ahsaptan kasa ve pervazli tek satihli pencere yapilmasi 662,38 0,12 7948,56
ve yerine konulmasi

15 Cam 15.470.1003  Ahsap dogramaya cita ile 5+5 mm kalinlikta 12 mm 839,76 0,10 8397,60
ara bogluklu ¢ift camli pencere iinitesi takilmasi

16 Cati 15.320.1001  Mevcut ahsap, betonarme yada celik agiklar tizerine, 50 mm 392,46 1,33 52197,18
poliiiretan yalitiml (iistii 0.50 mm kalinlikta boyali
galvanizli sac ve alt1 0.40 mm kalinlikta boyal1
galvanizli sac) cati paneli ile ¢at1 Ortiisii yapilmasi

17 Doseme Kaplamas: 15.375.1054  (42,5x42,5 cm) veya (45x45 cm) anma ebatlarinda, her tiirlii 149,74 0,90 13476,60

desen ve yiizey ozelliginde, L.kalite, renkli seramik
yer karolari ile 3 mm derz aralikli doseme kaplamasi

TOPLAM: 325162,83
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