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Ekonomik dalgalanmalar, sosyal ve teknolojik gelismeler; isgiicliniin sektorel yapisini
doniistirerek ofislerdeki taleplerde degisikliklere neden olmaktadir. Bu baglamda, ofis kira
pazari; ekonomik egilimlerden ve sektordeki degisikliklerden etkilenmekte ve dolayisiyla
kiralarin ekonomik, sosyal mekansal veya ¢evresel faktorleri birlikte dikkate alan yontemlerle
belirlenmesi gerekmektedir. Ancak geleneksel yontemler, homojen piyasa varsayimiyla
calistiklan igin, heterojen bir yapiya sahip olan ofis kira pazarinda yetersiz kalabilmektedir.
Nitekim konum ve bina 6zellikleri gibi faktorler kirayr onemli 6lgiide etkilemekte; bu da ofis
pazarinin alt pazarlar seklinde boéliinerek analiz edilmesini gerektirmektedir. Bu noktada alt
pazarlardaki arz ve talep dinamiklerinin incelenmesini miimkiin kilan pazar boliimlendirmesi
yaklagimi, daha gergekgi ve isabetli degerleme sonuglarinin elde edilmesine katki saglamaktadir.
Diger yandan pazar boliimlendirmesinde alt pazar sinirlarinin kesin bi¢imde tanimlanamamasi,
kullanicr tercihlerinin Slgiilebilirligindeki belirsizlikler, geleneksel modellerin agiklama giiciinii
sinirlamaktadir. Bu tiir belirsizliklerin yonetilmesinde, matematiksel olarak belirsizligi ifade
edebilen Bulanik Regresyon Fonksiyonlar1 yontemi one ¢ikmaktadir. Bu arastirmanin amaci,
geleneksel yontemlerin ofis kira pazarini yansitamadigini ortaya koymak ve bu baglamda Makine
Ogrenmesi ile pazar boliimlendirmesi yaklasimlarmin degerlemeye katkilarini incelemektir. Bu
dogrultuda, belirsizlik ve c¢ok boyutlulugun daha dogru modellenebilmesi icin pazar
boliimlendirmesi ile Bulanik Regresyon Fonksiyonlar1 birlikte ele alinmig ve gesitli makine
Ogrenmesi algoritmalariyla karsilagtirilmistir. Arastirmada, Ankara ili Cankaya ilgesindeki 14
adet ofis binasina iligkin 2.228 kira verisi kullanilmistir. Model performanslari; kestirim
dogrulugu ve hata oranlar1 dikkate alinarak karsilastirilmis, en yiiksek dogruluk pazar
boliimlendirmesi ve Bulanik Regresyon Fonksiyonlariyla desteklenen Rasgele Orman Modelinde
elde edilmistir (RMSE: 0,237305; MAE: 0,187292; rRMSE: 0,039972; rMAE: 0,031545). Bu
bulgular, 6nerilen yaklasimin hem teorik hem pratik diizeyde daha duyarli ve giivenilir sonuglar
sundugunu gostermektedir. Gayrimenkul pazarinin artan heterojenligi ve riskleri, degerleme
calismalarinda saglikli kestirimlerin yapilabilmesi i¢in matematiksel modellerin kullanilmasini
zorunlu kilmaktadir.

Mayis 2025, 200 sayfa

Anahtar Kelimeler: Ofis kiras1 kestirim modeli, makine 6grenmesi yontemleri, mekansal analiz,
pazar boliimlendirmesi, kiray: etkileyen degiskenler
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Economic fluctuations, coupled with social and technological advancements, have significantly
transformed the sectoral structure of the labour force, thereby leading to alterations in the demand
for office space. Within this framework, the office rental market is subject to influence by
prevailing economic trends and sectoral shifts, which underscores the necessity for
comprehensive valuation methodologies that incorporate economic, spatial, and environmental
considerations. Nevertheless, traditional valuation techniques, predicated on the assumption of a
homogeneous market, frequently prove insufficient in the office rental context, which is
inherently heterogeneous. Indeed, factors such as location and building characteristics exert a
substantial impact on rental prices, warranting an analysis of the office market through a
submarket-based approach. In this regard, the market segmentation methodology, which
facilitates the examination of supply and demand dynamics within specific submarkets, enhances
the accuracy and realism of valuation outcomes. Conversely, the challenges in precisely
delineating submarket boundaries and the uncertainties associated with measuring user
preferences restrict the explanatory power of traditional models. To address these uncertainties,
the Fuzzy Regression Functions approach, capable of mathematically representing vagueness and
imprecision, emerges as a robust alternative. The objective of this study is to demonstrate the
limitations of traditional valuation methods in capturing the complexities of the office rental
market and, in this context, to explore the contributions of Machine Learning and Market
Segmentation techniques to rental value estimation. Accordingly, Fuzzy Regression Functions
are integrated with Market Segmentation to better model uncertainty and multidimensional
structures, with the performance of the proposed methodology compared against various machine
learning algorithms. The empirical analysis utilizes a dataset comprising 2,228 rental observations
from 14 office buildings situated in the Cankaya district of Ankara. The evaluation of model
performance is based on prediction accuracy and error metrics. The optimal predictive
performance is observed in the Random Forest model, which is supported by both Market
Segmentation and Fuzzy Regression Functions (RMSE: 0.2373; MAE: 0.1873; rRMSE: 0.0399;
rMAE: 0.0315). These findings suggest that the proposed approach yields more sensitive and
dependable results, both theoretically and practically. Given the increasing heterogeneity and
risks within the real estate sector, the utilisation of advanced mathematical models becomes
indispensable for obtaining reliable valuation estimates.
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1. GIRIS

Gegmisten glinlimiize yagsanan ekonomik dalgalanmalar, toplumsal yapida gerceklesen
dontistimler ve teknolojik gelismeler, isgiiciinde belirgin bir degisimi beraberinde
getirmis; bu durum, modern ofis alanlarina yonelik talebin daha dinamik ve degisken bir
yapitya biirlinmesine neden olmustur. Bu c¢ercevede, geleneksel ofis kiralama
modellerinin yani sira evden ¢alisma ve paylasimli ofis ¢ozlimleri donemsel olarak artan
bir ilgi gérmiistiir. Ozellikle biiyiiksehirlerin hizli bilyiimesiyle birlikte ofis talebinde
yasanan artig, yeni alt merkezlerin olusumunda itici bir gii¢ haline gelmistir (Geltner vd.
2013). Ofis kiralarinin dogru ve giivenilir bir sekilde belirlenmesi yalnizca yeni ofis
gelisim alanlarinin tespitinde degil, ayn1 zamanda gayrimenkul yatirimlariin stratejik
bicimde yonlendirilmesinde ve kentsel planlama siireclerinin etkinliginin artirilmasinda
da kritik bir rol oynamaktadir. Bu baglamda, ofis pazarindaki dinamiklerin dogru analiz
edilmesi ve degerleme siireglerinde yenilik¢i yontemlerin kullanilmasi, siirdiiriilebilir
sehircilik (6rnegin merkezi is alan1 yogunluklarinin dengelenmesi) ve yatirim kararlari

acisindan dnem tagimaktadir (Sayce vd. 2012).

1.1 Arastirmanin Onemi ve Amaci

Bircok iilkede ve Tiirkiye’de ofis pazari; geleneksel ofisler ve profesyonel yonetime sahip
olan plaza tipi ofislerle karakterize edilmekte (dualistik veya iklili yap1) ve bunlarin
miilkiyet ve kullanim kosullar1 da farklilik gostermektedir. Profesyonel yatirimcilar
tarafindan gelistirilen ve inga edilen ofis binalarinda miilkiyet genellikle yatirimci kurulus
veya kisilerde kalmakta ve kullanicilara kiralama yapilmaka iken, geleneksel oifslerde
miilkiyet ve kullanici ayni kisi ve kurulusta olabilmeketdir. Ofislerin biiytikligi, konumu,
kiralama kosullar1 ve kullanim &zelliklerine bagh olarak kira paralart ve yonetim
giderlerinde 6nemli 6lgiide degisimin oldugu ve hem ofis binalarinin hem de kiralama
pazarinin “bdliinmiis pazar 6zelligini” acik¢a yansittig1 bilinmektedir (Tanrivermis 2008;

Tanrivermis 2017; Demirkaya 2025).

Ofis pazari1 ve Kiralari; ekonomik egilimlerden siyasi gelismelere ve sektorel yeniliklere

kadar bircok digsal faktdrden etkilenmektedir (Gyourko ve Keim 1992). Gelisen



ekonomik yapi, kentlesme ve is diinyasinin degisen ihtiyaglari dogrultusunda, ticari
gayrimenkul kiralariin 6zellikle de ofis kiralarinin, daha karmasik ve siirekli degisen
yontemlerle belirlenmesini gerekli kilmaktadir. Bu baglamda ofis kiralarinin dogru ve
giivenilir yontemlerle belirlenmesi hem is diinyas1 hem yatirim kararlarinin dogrulugu
hem de gayrimenkuliin finansal performansi acisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu
noktada; konum, bina 6zellikleri, ekonomik ve mekansal faktorler birlikte ele alinarak

kapsamli bir degerlendirme yapilmasi gerekmektedir.

Son yillarda makine 68renmesi alanindaki hizli gelismeler, bircok alanda oldugu gibi
gayrimenkul degerlemesi siireclerinde de yenilik¢i uygulamalarin oniinii agmustir. Ofis
kiralarinin belirlenmesinde yaygin bi¢imde kullanilan geleneksel degerleme yaklagimlari,
degiskenler arasindaki ¢ok boyutlu ve karmasik iliskileri kapsamli bicimde ortaya
koymakta yetersiz kalmakta, sinirli veri setleri ve 6znel degerlendirmeler nedeniyle
alternatif yontemlerin gelistirilmesi kaginilmaz hale gelmistir (Selim ve Demirbilek 2009;
Kok vd. 2017). Bu eksiklikler, ofis kira tahminlerinde daha esnek, dinamik ve dogrulugu
yiiksek modellere olan ihtiyact artirmistir. Bu baglamda, makine 6grenmesi yontemleri;
cok boyutlu veri analiz kabiliyetleri, biiyiik veri setlerini hizli isleyebilme potansiyelleri
ve yiksek tahmin dogrulugu sunmalari1 sayesinde, geleneksel yaklagimlara giiclii bir
alternatif olusturmaktadir (Bansal vd. 2022). Ayrica makine Ogrenmesine dayali
sistemler, yerelden kiiresele uzanan farkli pazar dinamiklerini karsilastirmali olarak
analiz etme olanag1 sunmakta; bu sayede degerleme siireglerinde piyasa aktorlerine daha

nesnel, veriye dayali ve etkili karar destek mekanizmalar1 saglamaktadir.

Tiirkiye’nin bagkenti olan Ankara, niifus biyikligi, kiiltiirel, sosyal ve ekonomik
etkisiyle tilkenin 6nde gelen sehirlerinden biridir. Baskent olmanin getirdigi idari ve
diplomatik faaliyetler sayesinde, sehirde ¢ok sayida kamu kurumu, uluslararas: kuruluslar
ve bliylik 6lgekli sirket faaliyet gostermektedir. Sehirde bolgelere gore degisen arz ve
talep ofis kiralarinin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Belirli bolgelerdeki is
merkezlerine olan yiiksek talep, kiralarin yiiksek olmasina neden olurken; sehrin ¢evre
bolgelerinde ise daha farkli kira egilimleri goriilmektedir. Bu durum, Ankara’daki ofis
kira pazarinin heterojen ve dinamik bir yapiya sahip oldugunu gostermekte, dolayisiyla

yerel dinamiklerin detayli bigimde analiz edilmesini zorunlu kilmaktadir.



Ticari gayrimenkul degerlemelerinde, ozellikle de ofis kiralarinin belirlenmesinde,
geleneksel degerleme yaklagimlarinin yeterli olmadigi durumlar siklikla goriilmektedir.
Ciinkii ofis kira pazari, fiziksel 6zellikler, konum, bina sinifi, ulasim olanaklar1 ve
cevresel faktorler agisindan homojen olmayan bir yapiya sahiptir. Bu karmasik yapi, ayni
sehir igerisinde bile ofis kiralarmin biiytik farkliliklar gostermesine neden olmaktadir. Bu
baglamda, pazar boliimlendirmesi (PB) yaklagimi, farkli alt pazarlardaki arz ve talep
dinamiklerinin ayr1 ayri analiz edilmesini miimkiin kilarak, daha gercek¢i ve isabetli
degerleme sonuglarinin elde edilmesine katki saglamaktadir (Goodman ve Thibodeau
1998). Ozellikle biiyiikk ve karmasik sehirlerde, ofis kullanicilarmin ihtiyaglarinin
cesitlenmesi ve mekansal dagilimdaki farkliliklar, PB ydnteminin 6nemini daha da
artirmaktadir. Buna karsilik PB yapilmaksizin gelistirilen modeller, bolgesel farkliliklar

g6z ard1 edebileceginden, kiralarda yaniltic1 kestirim sonuglari ortaya ¢ikarabilmektedir.

Belirtilen noktada devreye giren Bulanik Regresyon Fonksiyonu (Fuzzy Regression
Function, FRF), belirsizlik i¢eren ve karmasik yapiya sahip pazarlarin analizinde gii¢lii
bir modelleme yaklasimi sunmaktadir. Ofis kira pazari1 gibi ¢ok sayida nitel ve nicel
faktorlerin etkili oldugu karmasik pazarlarda, klasik regresyon modelleri ¢ogu zaman
yetersiz kalabilmekte; FRF ise uzman goriisii, kullanici tercihi ve ¢evresel algi gibi
Olctilmesi gii¢ fakat etkili faktorleri modelleyerek bu boslugu kapatmaktadir. Bu sayede,
klasik modellerin disladigi nitel veriler modellemeye dahil edilebilmekte; boylece daha
esnek, duyarli ve gercekgi tahminler iiretilmesi miimkiin olmaktadir (Tanaka vd. 1989).
Bu yontem ile daha esnek, duyarli ve gercekci tahminler liretilmesine olanak tanimaktadir
ve bu nedenle hem akademik arastirmalarda hem de uygulayicilar nezdinde alternatif bir

modelleme yaklasimi olarak degerlendirilmektedir.

Arastirmanin temel amaci, ofis kira degerlemesinde geleneksel yaklasimlarin
yetersizliklerini ortaya koymak; ofis binalarinin fiziksel, konumsal ve fonksiyonel
farkliliklarin1 dikkate alan PB yaklasimimin gerekliligini vurgulamak ve bu béliimlere
Ozgii belirsizliklerin analizinde FRF yontemini alternatif bir modelleme araci olarak
degerlendirmektir. Gayrimenkul piyasalariin dogasinda yer alan belirsizlik, degiskenler
arast ¢ok boyutlu iligkiler ve dogrusal olmayan yapilar, geleneksel modelleme

tekniklerinin agiklama giiclinii sinirlamaktadir. Bu nedenle, belirsizlikleri matematiksel



olarak ifade edebilen ve karmasik veri desenlerini yorumlayabilen FRF, 6zellikle ofis

kiralarinin tahmininde 6nemli bir alternatif sunmaktadir (Tanaka vd. 1982).

Ankara ili Cankaya ilgesi Orne8i lizerinden yiiriitilen arastirmada; PB yaklasimi
kullanilarak ofis pazari alt boliimlere ayrilacak, geleneksel degerleme yontemleri, gesitli
makine 6grenmesi algoritmalar1 ve FRF yontemi karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.
Elde edilen bulgular; yalnizca kuramsal katkilar saglamakla kalmayacak, ayni zamanda
gayrimenkul sektoriinde faaliyet gosteren profesyonellere, yatirimcilara ve karar
vericilere yonelik olarak daha dogru, veri temelli ve stratejik degerleme uygulamalarinin
gelistirilmesine zemin hazirlayacaktir. Bu tiir modellemelerin, sadece teknik degil ayn
zamanda yoOnetsel ve kentsel planlama siireclerinde de karar destek mekanizmasi olarak
kullanilmast miimkiin olup yerel yonetimler ve planlama otoriteleri igin veri temelli ofis
yeri planlamasi yapabilmenin yolunu agmaktadir. Boylece, arastirmanin bulgular1 hem
literatlirdeki yontemsel bosluklar1 dolduracak hem de benzer yapisal 6zellikler gdsteren

sehirler i¢in uygulanabilir model Onerileri sunarak saha uygulamalarina 11k tutacaktir.

1.2 Arastirmanin Kapsam ve Sinirhiliklar:

Arastirmada, literatiirdeki giincel ¢aligmalar incelendikten sonra, Ankara ili Cankaya
ilgesinde yer alan ¢esitli binalardaki ofislerin kiralarinin belirlenmesi siireci ele alinmistir.
Bu kapsamda, ticari gayrimenkul pazarinda yaygin olarak kullanilan emsal deger analizi
gibi geleneksel degerleme yaklagimi ile makine 6grenmesi algoritmalar1 ve FRF yontemi

degerlendirme kapsamina alinmistir.

Ofis kiralarin etkileyen fiziksel 6zellikler (6rnegin, ofis biiyiikliigii, binanin yas1 ve kat
sayis1), konumsal ozellikler (6rnegin, merkezi yerlere ve ulasim aglarina yakinlik),
cevresel faktorler (6rnegin, ¢cevredeki ticari faaliyetler ve sosyal olanaklar) ve arz-talep
dengesi gibi pazar kosullar1 dikkate alinarak ¢ok sayida degisken detayli sekilde analiz
edilmistir. Bu degiskenlerin kira kestirimine olan etkisi ve farklit modelleme teknikleriyle
verdikleri sonuglar degerlendirilmis; pazarin heterojen yapisi géz 6niine alindiginda, PB

yaklagiminin gerekliligi vurgulanmistir.



Farkli alt pazarlardaki dinamiklerin ayr1 ayri ele alinmasi, model dogrulugunu artiran
temel unsurlardan biri olarak degerlendirilmistir. Ayrica FRF yontemi, belirsizliklerin
hakim oldugu bu tiir karmasik piyasalarda alternatif ve tamamlayic1 bir modelleme
yaklasimi olarak ele alinmis; uygulama diizeyi ve tahmin basarimi agisindan diger
yontemlerle karsilagtirilmistir. Bu yoniiyle arastirma hem model performanslarint hem de
ofis piyasasinin yapisal karmagsikligini dikkate alan biitiinciil bir degerlendirme

sunmaktadir.

Uygulama asamasinda, Ankara ili Cankaya ilgesinde yer alan ofis binalarma iliskin
toplanan veriler kullanilarak kira kestirimine yonelik analizler gergeklestirilmistir.
Arastirmada, geleneksel yontemler kapsaminda emsal deger analizi yontemi, farkli
makine ogrenmesi algoritmalari ve FRF olmak iizere ii¢ modelleme yaklagimi
karsilastirmali bicimde ele alinmistir. Her bir yonteme iliskin tahmin dogrulugu, hata
oranlar1 ve modelin genelleme kapasitesi gibi performans dlgiitleri dikkate alinmistir. Bu
degerlendirme ile amaglanan, ofis kiralarin1 hangi yontemin daha dogru ve giivenilir
sekilde tahmin ettigini belirlemek ve bu yontemlerin hangi kosullar altinda {istiinliik
sagladigini ortaya koymaktir. Elde edilen sonuglar, gayrimenkul alaninda esnek, yenilik¢i
ve veriye dayali karar destek mekanizmalarinin gelistirilmesine katki sunmay1

amaglamaktadir.

Veri setinin analiz ve modelleme asamalarinda karsilasilan sinirliliklar, elde edilen
sonuglarin yorumlanmas: ve genellenebilirligi acisindan kritik 6neme sahiptir. Veri
kalitesi ve Ozellikleri, verilerin toplanmasinda zaman ve mekan kisitlamalari, model
secimi, aykir1 degerler ve veri dengesizligi gibi unsurlar, arastirmanin giivenilirligi ve
gecerliligini etkileyen temel simirliliklar arasinda yer almaktadir. Ayrica, dissal
faktorlerin etkisi gibi Ongoriilemeyen degiskenler de sonuglari sinirlayan unsurlar

arasinda degerlendirilmelidir.

Arastirmada kullanilan ofis kira verileri, saha aragtirmalar1 ve Endeksa Teknoloji Anonim
Sirketi tarafindan saglanan ilan verilerine dayanmaktadir. Ilan verilerinin dogrulugunu ve
giincelligini saglamak amaciyla sahadan elde edilen gozlemlerle karsilastirmalar yapilmis

ve veri tutarliligt kontrol edilmistir. Bu dogrultuda, nitel veri toplama ydntemleri



kapsaminda yiiriitilen dogrudan saha c¢alismalari, yiiz yiize goriismeler ve yerinde
incelemeler araciligiyla, ofis kiralarina iligkin veriler yerel piyasa aktorlerinden dogrudan
elde edilmistir. Ancak, ilan verilerinin piyasa gergeklerini tam olarak yansitamama
ihtimali ile saha verilerinin sinirli 6rneklem biiytikliigli, modelin genellenebilirligi
acisindan dikkatle degerlendirilmesi gereken unsurlar arasinda yer almaktadir. Analizde
kullanilan ofis kiralari, yalnizca belirli bir zaman dilimini ve cografi bolgeyi kapsamakta
ve bu nedenle, pazar kosullarindaki degisimlerin dogru sekilde analiz edilebilmesi igin

verilerin stirekli giincellenmesi gerekliligi de bir sinirlilik olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Kullanilan algoritmalar ve bu algoritmalara ait parametre ayarlarinin se¢imi ise model
performansi tizerinde dogrudan etkilidir. Bu durum, elde edilen sonuglarin dogrulugunu
siirlayabilecegi gibi, farkli veri kiimelerinde ayni basariy1r gosterme olasiligini da
azaltmaktadir. Bu noktada arastirmanin kapsami, yalnizca Ankara iline baghh Cankaya
ilcesindeki ofis binalari ile sinirlandirilmis olup konutlar ve diger gayrimenkul tiirleri
arastirma disinda birakilmistir. Ankara’nin kendine 6zgili piyasa dinamikleri géz oniine
alindiginda, ulasilan bulgularin Tiirkiye’nin diger sehirlerindeki ofis piyasalarina

dogrudan aktarilmasi uygun olmayabilecektir.

Arastirma alan1 olarak Ankara ili genelinde bir yaklasim benimsenmis olsa da veri
yogunlugu ve ticari ofis arzinin en yiiksek oldugu bolge olmasi nedeniyle arastirma
agirlikli olarak Cankaya ilgesi sinirlarinda gergeklestirilmistir. Cankaya, baskent
Ankara’nin idari, finansal ve ticari merkezidir. Ozellikle Sogiitozii, Mustafa Kemal,
Cukurambar, Kizilirmak ve Is¢i Bloklar1 gibi mahallelerde yer alan A ve A+ smifi ofis
binalari; piyasanin dinamiklerini yansitan en belirgin Ornekleri sunmaktadir. Bu
mahallelerdeki ofis stoku, kira diizeyleri ve arz-talep iliskisi, Ankara ili profesyonel ofis
piyasasinin yapisini en iyi temsil edebilecek nitelikte bulunmaktadir. Buna ilave olarak
veri erisilebilirligi, pazarin etkinligi ve fiyat farklilasmasinin gozlenebilirligi agisindan bu
bolge tercih edilmesi zorunlulugu bulunmaktadir. Agiklanan gerekgelerle Cankaya
ilgesinin drneklemde yogunluklu olarak yer almasi, aragtirmanin istatistiksel giiclinii ve

modelleme dogrulugunu artirmak amaciyla bilingli olarak yapilmais bir tercih olmaktadir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE VE LITERATUR ARASTIRMASI

Gayrimenkul degerlemesi alaninda yapilan calismalarda kavramsal altyapinin dogru
sekilde tanimlanmasi ve ilgili literatiiriin sistematik olarak analiz edilmesi, teorik
yonelimin belirlenmesi ve yontemsel tercihlerin gerekgelendirilmesi agisindan biiytlik
onem tasimaktadir. Bu boliimde, oncelikle ofis pazar1 ve ofis yapilar1 ele alinarak,
giiniimiiz ofis piyasasini sekillendiren temel dinamikler ortaya konulacaktir. Ardindan,
ofis kirasin etkileyen fiziksel, konumsal, ¢evresel ve ekonomik faktorler ¢cok boyutlu bir
cercevede degerlendirilecek; boylece degerleme siirecinde dikkate alinmasi gereken
temel degiskenlerin yapist analiz edilmistir. Son olarak literatiirde yer alan akademik
calismalar, sistematik bi¢imde incelenerek hem geleneksel hem de yenilik¢i modelleme
yaklagimlarinin ofis kira kestiriminde kullanim bigimleri ve basar1 diizeyleri
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bu kapsamda yapilan incelemeler, arastirmanin
kuramsal temellerini giiclendirmekte ve ¢alisma kapsaminda tercih edilen yontemlerin

literatiirdeki yerini netlestirmektedir.

2.1 Ofis Pazan ve Ofis Yapilar

Ofis pazari, is diinyasinin ihtiyaglarina gore sekillenen ve ticari gayrimenkul sektoriiniin
onemli bir pargasi olan bir pazardir. Talep ve arz dengesi, bosluk oranlari, ekonomik
kosullar, uzaktan ¢alisma gibi isyeri kiiltiirlindeki degisimler, teknoloji kullanimi vb.
cesitli faktorler bu pazari etkilemektedir. Ayrica, ticari gayrimenkul sektorii iginde 6nemli
bir alt pazar olarak konumlanmakta olup hem yerel hem de iilke diizeyinde ekonomik
agidan dikkate deger bir rol listlenmektedir. Bu baglamda ofis pazarina iliskin kavramsal
cerceve ¢izilirken, pazarin dinamiklerinin anlasilmasi, kiralar1 etkileyen degiskenlerin
belirlenmesi ve degerleme siireclerinin kapsamli bir sekilde ele alinmasi, mevcut durumu

ve gelecekteki kira egilimlerini anlamada olduk¢a 6nemlidir.

Ofis pazarindaki bu doniisiimler, geleneksel yapilarin sorgulanmasina ve yeni ofis
tipolojilerinin gelismesine neden olmustur. Son yillarda, ortak kullanim alanlarinin ve
paylagimli ofis ¢6ziimlerinin popiilaritesi artmakta; bu nedenle isletmeler de fiziksel

mekan ihtiyag¢larini yeniden degerlendirmektedir. Degisen sosyal ve ekonomik kosullarda



stirdiiriilebilir ofis uygulamalari, dijital doniisiim ve is modellerinin ¢esitlenmesi gibi

unsurlar, ofis alanlarina yonelik talebin 6nemli par¢asi haline gelmistir.

Genel olarak ofis pazari, biiyiiksehir merkezlerinde ekonomik aktivitelerin yogunlastigi
merkezi is alanlarinda gelisim gdosterirken, bu alanlardaki prestijli binalarda yiiksek
kiralarin oldugu ve sehir merkezinden uzaklastikca da genellikle daha diisiik kiralarin
oldugu goriilmektedir. Yeni ofis binalarin ingaatlari ve mevcut ofislerin fonksiyonel
degisimleri arz tarafinda etkili olurken; ekonomik ve sektorel degisiklikler ile yeni
caligma bigimlerinin ortaya ¢ikmasi, talep tarafinda 6énemli unsurlar olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Ozellikle koronaviriis pandemisinin etkisiyle yayginlasan uzaktan calisma
modelleri, ofis pazarinda 2022 yili sonuna kadar 6nemli degisikliklere neden olmus ve

kiralardaki talebi yeniden sekillendirmistir.

Gelir getirici nitelikteki gayrimenkullerin belirli kategorilere gore siniflandirilmasi hem
piyasa analizlerinde hem de degerleme c¢alismalarinda sistematik bir yaklasim
gelistirilmesini saglamaktadir (Graham ve Bible 1992). Bu tiir bir siniflandirma, ayni
zamanda uluslararas1 diizeyde gayrimenkullerin karsilastirilabilirligini artirarak kiiresel
Ol¢ekte analiz yapma olanagi sunmaktadir (Daud vd. 2011). Ofis binalarina yonelik
smiflandirmalarda, farkli iilkeler arasinda oldugu gibi, ayni kent ya da bolge i¢indeki
uygulamalarda da tanim ve degerlendirme farkliliklar1 gozlemlenebilmektedir. Bu tiir
siniflandirmalarda temel alinan kriterler cogunlukla yapinin insaat kalitesi, bulundugu
lokasyon, kullanic1 profili, bina yas1 vb. fiziksel nitelikler gibi parametreler etrafinda

sekillenmektedir (Dilaver 2016).

Adnan vd. (2009) calismasinda, ofis binalarinin siniflandirilmasinda dikkate alinan
kriterlerin iilkeden iilkeye farklilik gosterebilecegini ifade etmistir. Caligmada, konum,
ulasilabilirlik, bina 6zellikleri, bina yasi, toplam kat alani, kat alani, () tesisat, altyapi,
yesil unsurlar ve otopark gibi degiskenlerin farkli lilkelerde farkli agirliklarla ele alindig1
belirtilmektedir. Ornegin, konum; Amerika Birlesik Devletleri (ABD), Avustralya,
Ingiltere, Japonya, Singapur ve Hong Kong gibi iilkelerde ortak bir siniflandirma faktorii
olarak kabul edilirken; yesil bina bilesenleri yalnizca Avustralya, Hong Kong ve

Singapur’da dikkate alinmaktadir. Benzer sekilde, otopark kriteri Ingiltere, Japonya,



Hong Kong ve Singapur’da siniflandirma olgiitleri arasinda yer alirken, ABD ve
Avustralya’da bu kriter daha az belirleyicidir. Bu durum, siniflandirma kriterlerinin
bolgesel piyasa kosullari, kullanici ihtiyaglar1 ve kentsel yapilagsma o6zelliklerine gore

cesitlendigini ortaya koymaktadir.

Graham ve Bible’in (1992) calismasinda, ofis binalari AA, A, B, C ve D olmak iizere bes
farkli sinifa ayrilmistir. Bu siniflandirmada, AA sinifi, en yiiksek diizeyde insaat
kalitesine ve prestijli kiract profiline sahip yapilar1 ifade ederken; D smifi, tim

degerlendirilen kriterler bakimindan en diisiik nitelikleri tagiyan yapilar1 kapsamaktadir.

Uluslararas1 dlgekte, ofis binalarinin siniflandirilmasina iliskin standartlagsmis ve genel
gecer kabul goren bir sistem bulunmamaktadir. Bu alanda en yetkin kurum olarak
degerlendirilen Bina Sahipleri ve Yoneticileri Dernegi (Building Owners and Managers
Association, BOMA), smiflandirma uygulamalarinin yerel piyasa kosullarina gore
sekillenmesi gerektigini savunmaktadir. Bu nedenle, BOMA tekil gayrimenkuller igin
resmi ve sabit smniflandirma dereceleri yayimlamaktan oOzellikle kaginmaktadir.
Kurulusun bu yaklagimi, iilkeler, sehirler ve bolgeler arasinda farklilik gosteren arz-talep

dengelerinin dikkate alinmasi gerektigi goriisiine dayanmaktadir.

Her ne kadar BOMA ofis binalarinin simiflandirilmasina iliskin kesin standartlar
belirlemekten kaginsa da 6zellikle A smifi ofis binalar1 i¢in bazi temel nitelikler one
¢ikarilmaktadir. BOMA’nin simiflandirmasina goére; A sinifi ofis binalari, bulunduklar
bolgede kira ortalamalarmin iizerinde deger tasityan, yiiksek prestijli kullanicilar
tarafindan tercih edilen ve iist diizey fiziksel ve teknik ozelliklere sahip yapilar olarak
tanimlanmaktadir. Ayrica, bu yapilarin yiiksek kaliteli i¢ bitirme malzemeleri, ileri
teknoloji sistemleri, kolay erisilebilirlik ve giiglii bir piyasa goriintirliigii ile 6ne ¢ikmalari
beklenmektedir. B sinifi ofis binalar1 daha genis bir kullanici kitlesine hitap etmekte olup
kiralar1 genellikle piyasa ortalamalarinda seyretmektedir. Bu tiir yapilar, A sinifi kadar
yiiksek kalitede insa edilmemis olsa da yeterli teknolojik donanima sahip, bakimli ve
fonksiyonel kullanim sunan yapilardir. C smnifi ofis binalar ise genellikle piyasa
ortalamasinin altinda kira seviyelerinde hizmet sunan, fonksiyonelligi 6n planda tutan ve

daha diistik biitgeli kullanici profiline hitap eden yapilardir. Bu binalar, genellikle daha



eski, yenileme ihtiyaci olan, teknolojik ve fiziksel 6zellikler bakimindan gelistirilmesi
gereken yapilardir (Anonymous 2025c¢). Ancak bu tanim, yorumlamaya acik bazi unsurlar
icermektedir. Bu nedenle, ¢esitli gayrimenkul piyasalarinda yalnizca A, B ve C seklinde

ti¢ siif lizerinden yapilan siniflandirmalarin yetersiz kaldig1 goriilmektedir.

Tiirkiye’de ise bu siniflandirma sistemi, 6zellikle Tanrivermis (2016) tarafindan detayli
bicimde a¢iklanmigtir. Tanrivermis’e gore ofis yapilari; A+, A, B+, B ve C olmak {izere
bes ana smifa ayrilmaktadir. A+ sinifi yapilar, genellikle son on yil i¢inde insa edilmis,
stirdiiriilebilirlik sertifikalarina sahip, ileri teknoloji ile donatilmis, merkezi konumda yer
alan ve prestijli kullanicilarca tercih edilen {ist segment yapilardir. A sinifi yapilar ise
benzer 6zelliklere sahip olmakla birlikte, teknolojik ve mimari agidan bir derece daha alt

seviyededir.

B+ sinift yapilar, 0-10 yas araliginda olup mimari ve yonetsel olarak belirli bir standartta
yer almakla birlikte, teknoloji ve erisilebilirlik gibi acilardan smirliliklar igerebilmekte
olup B sinifi yapilar da genellikle 10-20 yas araliginda, temel kullanici ihtiyaglarini
karsilayabilen, ancak eskiyen altyap1 ve donanimlar1 nedeniyle orta diizeyli kullanicilar
icin uygun yapilardir. C simift yapilar ise, 20 yil {izeri yapilar olup modern ofis
gereksinimlerine cevap vermekte zorlanan, diisiik biitgeli ve daha kiigiik 6lgekli isletmeler

tarafindan tercih edilen yapilardir (Tanrivermis 2016).

Ofis smiflandirmalari, yalmizca degerleme siireglerini kolaylastirmakla kalmayip;
yatirimcet, kiraci ve yoneticiler agisindan pazardaki konumlandirmay1 da belirlemektedir.
Ayrica, bu siniflandirmalar, pazar analizlerinde nesnel bir temel olusturarak, kira
farklilasmasinin nedenlerini agiklamada ve politikalarin olusturulmasinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu nedenle, bolgesel farklarin ve yerel piyasa dinamiklerinin géz oniinde
bulunduruldugu ¢ok katmanli smiflandirma sistemleri, yerli ve yabanci yatirimcilar

acisindan daha saglikli karar alma siireglerine katki sunmaktadir.
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2.2 Ofis Kiralarim Etkileyen Degiskenler

Kiiresel oOlcekte ekonomik faaliyetlerin en Onemli yapi taslarindan biri olarak
degerlendirilen ticari gayrimenkul sektorii, sanayi ve hizmet alanlarindaki gelismelere
baglh olarak biliylime gostermektedir. Bu durum, oOzellikle kentsel alanlarda ofis
kullanimina ydnelik talebin artmasiyla daha da belirgin hale gelmektedir (Feng ve Wu
2022). Uluslararasi sirketlerin gelismekte olan pazarlara girig yapmasi ise, yiiksek kaliteli
ve stratejik ofis alanlarina olan ilgiyi artirmakta ve bu da yerel pazarlar1 dogrudan

etkilemektedir.

Gelismekte olan iilkelerde ofis pazari, yapisal diizeyde bazi temel problemlerle
karsilasmaktadir. Ozellikle bina yasam dongiisii boyunca gozlenen kiralardaki ve doluluk
oranlarindaki dalgalanmalar, yalnizca ticari gayrimenkul sektoriinii degil, genel
ekonomik istikrar1 da olumsuz yonde etkileyebilmektedir (Gholipour vd. 2022). Bu tiir
dalgalanmalar, pazar igerisinde belirsizlikleri artirarak yatirim kararlarini zorlagtirmakta
ve slirdiirtilebilir biiylime agisindan tehdit olusturmaktadir. Calismalarin ¢ogu ekonomik
belirleyicilerin kira seviyeleri tizerindeki etkilerini incelemesine ragmen, biiyiik bir
kisminin giincelligini yitirdigi ve gelismekte olan ekonomilerin 6zgiin kosullarini
yeterince yansitmadigl goriilmektedir (Akinsomi vd. 2018; Simon vd. 2015; Thebuwena
ve Vaz 2025). Bu baglamda, Tiirkiye gibi gelisen pazarlarda, giincel verilerle desteklenen

analizlerin yapilmas1 6nem arz etmektedir.

Literatiirde, ofis kiralarin1 belirleyen etkenler genellikle dort ana baghik altinda
siiflandirilmaktadir: konumsal 6zellikler, bina ile ilgili faktorler, ekonomik gostergeler
ve diger tamamlayici degiskenler. Bu kategorilerden ilki olan konum degiskenleri, bircok
akademik caligmada ofis kirasimni etkileyen en kritik faktorlerden biri olarak kabul
edilmektedir. Ayrica ulasim noktalarina ve ana yollara erisim kolayligi olan ve kent
merkezine yakin ofislerin, calisanlar ve miisteriler tarafindan tercih edildigi
goriilmektedir. Bu sebepledir ki Istanbul, Ankara ve Izmir gibi biiyiiksehirlerde merkezi
bolgelerde yer alan ofislerin kiralari, diger bolgelere kiyasla prestijli bolgelerde yer

almalar1 sebebiyle oldukg¢a yiiksektir. Londra, New York ve Tokyo gibi kiiresel finans

11



merkezlerine bakildiginda ise yiiksek talep ve sinirlt arz nedeniyle benzer egilimlerin

oldugu goriilmektedir (Hendershott vd. 2010).

Ikinci kategori olan bina degiskenleri, ofis kirasin1 dogrudan etkileyen fiziksel ve yapisal
ozellikleri kapsamaktadir. Ofisin biiytlikliigii, yasi, kat sayisi, cephesi, mimari tasarimi, i¢
mekan diizenlemesi ve bina altyapisi1 gibi bir¢ok faktor, kirayr belirlemede énemli rol
oynamaktadir (Eichholtz vd. 2013). Ozellikle yeni ve modern ofis binalarinda bulunan
ileri teknoloji olanaklari, giiclii altyap: sistemleri, enerji tasarrufu saglayan uygulamalar
ve sirdirilebilirlik kriterleri, kiracilarin tercihlerini etkilemekte ve kiralar1 yukari
¢cekmektedir (Fuerst ve McAllister 2011).

Uciincii olarak, ekonomik degiskenler ofis kiralarim etkileyen temel faktdrlerden biridir.
Enflasyon, issizlik orani, faiz oranlari, déviz kuru, Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYH),
ekonomik gostergeler ve belirsizlikler, pazar rekabeti, arz ve talep dengesi gibi faktorler
ofis kiralar1 izerinde giiclii bir etkiye sahiptir. Tiirkiye’de ofis kira pazari, 6zellikle doviz
kuru dalgalanmalart ve faiz oranlarindaki degisimlere olduk¢a duyarlidir. Bu durum,
uluslararasi sirketler i¢in kira maliyetlerinin kestirimini zorlastiran bir faktor olarak 6ne
cikmaktadir. Ekonomik biliylimenin hizlandigi doénemlerde sirketlerin genisleme
egiliminde olmalari, igsizlik oranindaki diisiis ile istthdamin artmasi sonucunda ofislere

olan talebin yiikselmesine ve kiralarin artmasina neden olmaktadir (Wheaton 2003).

Agiklanan ¢ercevede, Yalgmer’in (2018) Gayrimenkul Finansmani adli eserinde de
vurgulandig lizere, gayrimenkul piyasalar1 dongiisel bir yap1 sergilemektedir. Genigleme,
asir1 arz, durgunluk ve toparlanma olmak tizere dort evrede ilerleyen bu dongii; ofis
kiralarinin seviyesini ve piyasa dengesini dogrudan etkileyebilmektedir. Genisleme
evresinde talep artis1 ve sinirhi arz kira artiglarii tesvik ederken, durgunluk evresinde
artan bosluk oranlari ve azalan talep, kiralarin diismesine neden olmaktadir. Dolayisiyla,
kira seviyelerinin degerlendirilmesinde i¢inde bulunulan gayrimenkul dongiisiiniin dogru

sekilde analiz edilmesi biiyiik onem tagimaktadir.

GSYH’deki yiikselis ile gayrimenkul fiyatlar1 arasindaki pozitif yonli iliski,

yatirimcilarin gelisen bolgeleri tercih etmesinde belirleyici bir unsur olmaktadir. Her ne
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kadar kira bazli gayrimenkul yatirimlarinin cazibesi son yillarda azalmis gibi goriinse de
ticari gayrimenkul kiralarinin belirlenmesinde en etkin aktorlerin kiracilar oldugu
unutulmamalidir (Younglai 2023). Ayrica yiiksek enflasyon, gayrimenkul fiyatlarini ve
kira sozlesmelerinde enflasyon oraninda kiralar1 artirabilmektedir. Ozellikle kira
sozlesmelerinde enflasyon oraninda artis maddelerinin yer almasi sebebiyle kiralarin
diizenli olarak yiikselmesine neden olabilmektedir. Diisiik faiz oranlar1 ise gayrimenkul
yatirrmlarini cazip hale getirerek ofis arzini artirabilmekte, bu durumla birlikte kiralari
dengeleyebilmektedir (Hendershott vd. 2002).

Kira artig oranlart, kira siiresi, kiracinin giivenilirligi ve doviz bazli kira s6zlesmeleri gibi
faktorler, kira sozlesmelerini dogrudan etkileyen unsurlar arasindadir. Uluslararasi
isletmeler, Tirkiye’de genellikle doviz bazli kira sdzlesmeleri tercih etmektedir ve doviz
kurundaki dalgalanmalar, kiralarda 6nemli degisikliklere yol acabilmekte ve pazarlarinda
belirsizlikler yaratabilmektedir. Bu durum, kira sozlesmelerinin yenilenmesi veya
miizakere siireglerinde taraflarin daha dikkatli hareket etmelerine neden olmaktadir.
Niifus yogunlugu, egitim diizeyi, isgiicii kapasitesi ve bolgedeki ticari faaliyetlerin

cesitliligi, kira lizerinde dogrudan etkiye sahiptir (Balchin vd. 2000).

Ddordiincii ve son kategori olan diger degiskenler, dogrudan konum, bina ya da ekonomik
yap1 ile iligkilendirilemeyen, ancak ofis kiralar1 lizerinde etkili olan farkli unsurlari
kapsamaktadir. Bu kapsamda, operasyonel maliyet farkliliklari, yesil bina uygulamalari,
markalagma stratejileri, pandemi gibi olaganiisti durumlarin etkileri ve kullanici
tercihlerini sekillendiren faktorler degerlendirilmektedir. Ozellikle ofis kullanicilarinin
hizmet kalitesi, siirdiiriilebilirlik uygulamalari ve marka degeri gibi Olgiitleri dikkate
alarak daha yiiksek kira 6demeye istekli olmalari, bu degiskenlerin 6nemini ortaya

koymaktadir.

Ofis kiralarini etkileyen temel faktorlerden biri de binalar arasindaki yapisal benzerliklere
ragmen degiskenlik gdsteren operasyonel maliyetlerdir. Ozellikle enerji ve su verimliligi
saglayan oOzelliklerin kiracilar nezdinde kiray1 artirdigi ¢esitli calismalarda ortaya
konmustur. Ornegin, Sangay ofis piyasasinda yapilan bir arastirma, enerji tasarruflu

sistemlere sahip binalarin daha yiiksek kira geliri elde ettigini gostermistir (Zhang ve Yin
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2022). Benzer sekilde, diisiik isletme maliyeti sunan yapilarin genellikle yesil sertifikali
oldugu ve bu durumun kira oranlarini pozitif etkiledigi belirlenmistir. Bu dogrultuda,
bircok iilkede ¢evre dostu ofis binalar1 ¢esitli tesviklerle desteklenmekte ve yesil bina

uygulamalar yayginlasmaktadir (Thebuwena ve Vaz 2025).

Enerji ve Cevre Tasariminda Liderlik (Leadership in Energy and Environmental Design,
LEED) ve Bina Arastirmalart Kurulusu Cevresel Degerlendirme Metodu (Building
Research Establishment Environmental Assessment Method, BREEAM) gibi akilli bina
teknolojileri ve enerji verimliligi sertifikalarina sahip ofisler, ¢evreye duyarh 6zellikleri
ve daha diisiik isletme maliyetleriyle daha yiiksek bir deger ile kiralanmaktadir (Miller
vd. 2009). Bu durumda ise hem enerji maliyetlerinde tasarruf saglamak isteyen kiracilar
hem de g¢evreye duyarh isletmeler i¢in bu tarz ofisler tercih sebebi olarak karsimiza
¢ikmaktadir (Pivo ve Fisher 2010). Bir diger 6nemli sorun, arzin ofis talebine yeterince
hizli yanit verememesidir. Ingaat siireclerinin uzunlugu ve yatirim kararlarmin gecikmeli
alinmasi, piyasalarda kisa vadeli arz fazlasi veya eksikligi yaratmakta, bu da kiralar
tizerinde dalgalanmalara neden olmaktadir (Madushika ve Gunawardhana 2019; Tedja
vd. 2021).

Dengesizligi derinlestiren bir diger unsur ise koronaviriis pandemisi sonras1 donemde ofis
talebindeki azalmadir. Benzer 6zelliklere sahip ofis binalar1 arasinda dahi kira ve doluluk
orani farkliliklar1 goriilmesi, ofis kullanicilarinin yalnizca mekansal ihtiyaglara degil,
ayn1 zamanda ek hizmetlere ve islevsellik beklentilerine de Onem verdigini
gostermektedir. Bilgi ekonomisinin, esnek calisma bi¢imlerinin ve dijitallesmenin
etkisiyle ortaya ¢ikan bu degisim, sadece fiziki yapmnin yeterli olmadigi; destekleyici
ozelliklerin de tercihleri etkiledigi bir yapiya isaret etmektedir (Delventhal vd. 2022; Nase
vd. 2019; Nurzukhrufa vd. 2018; Thebuwena ve Vaz 2025).

Koronavirlis pandemisi, ofis piyasalarinda kira ve doluluk oranlar1 iizerinde kiiresel
Olcekte farkli etkiler yaratmistir. Birgok caligma, pandeminin getirdigi belirsizliklerin
proje gelistirme stiregleri, maliyet tahminleri, degerleme faaliyetleri ve yatirim geri doniis
oranlari tizerinde olumsuz yansimalar1 oldugunu ortaya koymaktadir (Tanrivermis, 2020;

Wang vd. 2022). Ornegin, Cin, ABD, Avustralya ve Hindistan gibi pazarlarda yapilan
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arastirmalar; ofis kiralarinda diisiis, merkez dis1 alanlara yonelim gibi yeni egilimleri
giindeme getirmistir. Ancak bu egilimlere karsit bulgular da mevcuttur. Ozellikle Avrupa
ve ABD’de yapilan bazi arastirmalar, kira gerilemesinin sinirli diizeyde oldugunu ve ofis
piyasasinin kisa siirede toparlanma egilimi gosterdigini 6ne siirmektedir. Literatiirdeki bu
karsitlik, pandeminin etkilerinin iilke bazinda farkli dinamikler goésterdigini ve yerel
pazar kosullarina gore degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir (Thebuwena ve Vaz
2025).

Isletme maliyetleri de kira seviyeleri iizerinde belirleyici olmaktadir. Yesil sertifikali
binalarin enerji ve su tasarrufu saglamasi gibi 6zellikler, bu tiir binalar1 kullanicilar igin
daha cazip kilmakta ve daha yiiksek kira getirisi saglamaktadir (Jang vd. 2018).
Uluslararas1 diizeyde bazi iilkelerde bu binalar, vergi indirimleri gibi tesviklerle
desteklenmektedir (Olubunmi vd. 2016). Son olarak, ayn1 konumda ve benzer 6zelliklere
sahip ofis binalar1 arasinda kira gelirlerinde yasanan farkliliklarin, markalasma ve
konumlandirma stratejileriyle iligkili oldugu goriilmektedir. Kullanicilarin marka degeri
yiiksek binalara daha fazla kira O6demeye istekli oldugu, yapilan arastirmalarla

dogrulanmistir (Cheah vd. 2021; Jain ve Robinson 2018).

2.3 Onceki Cahsmalar

Gayrimenkullerin dogru fiyatlandirilmast hem bireysel kullanicilar hem de yatirimcilar
acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu 6nem ipotek kredisi, vergilendirme, yatirim
kararlar1, birlesmeler, devralmalar, acik artirmalar, finansal bilangolar ve alim-satim
faaliyetleri gibi genis bir ekonomik yelpazedeki etkisinden kaynaklanmaktadir (Abidoye
vd. 2019). Bu nedenle, gayrimenkul degerlerinin yanlis belirlenmesi, sadece bu
faaliyetleri degil, yatinm kararlarinda ciddi yanilgilara yol agabilmekte; ayn1 zamanda
ekonomik bitylime ve kalkinmay1 da olumsuz sonuglari etkileyebilmektedir (Usman vd.
2020).

Ornegin, gercek degerinin iizerinde fiyatlandirilmis bir gayrimenkule yapilan yatirim,
beklenen getiri oranlarinin diismesine ve finansal dengesizliklere neden olabilecekken;

diger yandan, diisiik fiyatlandirilmis bir gayrimenkul, pazar firsatlarinin gozden
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kagirilmasina yol agabilecektir. Dogru fiyatlandirma mekanizmalari, giivenilir
endekslerin gelistirilmesi ve pazar dinamiklerinin daha iyi anlasilmasi, bu tiir risklerin
azaltilmasinda kritik bir role sahiptir. Hem diizenleyici kurumlar hem de pazar
katilimcilarinin etkin isbirligi ile seffaf ve dogru fiyatlandirma stratejileri olusturulmasi,

ekonominin siirdiiriilebilirligi acisindan oldukca dnemlidir.

Uluslararas: alanda ve Tiirkiye’de gayrimenkuliin deger tespitine yonelik olarak farkli
yontemlerle gergeklestirilen ¢ok sayida akademik ve uygulamali arastirmalar yer
almaktadir. Bu ¢aligmalar, kullanilan yontemler ve se¢ilen 6rneklemler agisindan farklilik
gosterse de temel olarak degerleme siirecinde geleneksel yaklagimlarin halen 6nemli bir
yer tuttugunu gostermektedir. Ozellikle Pazar, gelir ve maliyet yaklasimi gibi geleneksel
degerleme modelleri, uygulayicilar tarafindan uzun siiredir benimsenmis ve c¢esitli
gayrimenkul tlirlerinde uygulanmistir. Bu baglamda Jud ve Winkler (1995), ticari
gayrimenkullerin pazar degerini belirlemek amaciyla karsilastirmali satis analizini
kullanmig ve bu yontemin ticari gayrimenkullerin piyasa getirileri iizerindeki etkilerini
degerlendirmistir. Benzer bigimde Geltner vd. (2013), ticari gayrimenkul yatirimlari ve
degerleme yontemlerini kapsayan ¢alismalariyla, geleneksel degerleme yaklagimlarinin
teorik ve uygulamali temellerine dair 6nemli bir kaynak sunmuslardir. Ayrica bu
calismalarda maliyet yaklasimi yontemleri, degerleme siireglerinde alternatif bir yaklasim
olarak ele alinmis; 6zellikle yapr maliyeti, yeniden insa bedeli gibi kriterlerin 6nemine

dikkat ¢ekilmistir.

Maliyet yaklasiminn ticari nitelikli gayrimenkuller tizerindeki uygulamalarina odaklanan
bir diger kaynak ise Fisher ve Martin’in (2004) calismasidir. Gelir getiren
gayrimenkullerin degerlenmesinde kullanilan yontemleri sistematik bigimde ele alan bu
calisma, Ozellikle ticari gayrimenkullerde maliyet yaklasiminin avantajlarini ortaya
koymakta ve yatirnmci perspektifinden degerlemenin nasil ele alinabilecegini

tartismaktadir.

Benzer sekilde Eichholtz ve arkadaslari (2010), degerleme konusunu yesil bina 6rnegi
tizerinden ele alarak maliyet yaklasiminin siirdiiriilebilir yapilar {izerindeki etkilerini

analiz etmislerdir ve ¢alismalarinda, yesil ofis binalarinin degerlemesinde insa
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maliyetleri, enerji verimliligi ve isletme giderleri gibi faktorlerin nasil dikkate alindiginm
incelemislerdir. Bu yoniiyle, maliyet yaklasimimin sadece geleneksel yapilarda degil,

cevresel siirdiiriilebilirlik perspektifinden de uygulanabilirligini gostermislerdir.

Tirkiye Ozelinde yapilan ¢alismalar da benzer sckilde geleneksel yontemlerin
uygulandig1 6rneklerle dikkat gekmektedir. Ornegin, Celik (2022) tarafindan Samsun ve
Glimiishane illerinde yapilan ¢alismada, konut ve sanayi alanlarinin degerleme siireci
incelenmis; alan, imar hakki, satis tarihi ve degeri gibi kriterlere dayali olarak maliyet
yontemi, gelir yontemi ve emsal karsilastirma yontemi iizerinden degerleme modelleri
olusturulmustur. Arastirmada 6zellikle emsal karsilastirma yonteminin yaygin bi¢imde

tercih edildigi vurgulanmustir.

Bolgesel farkliliklar1 esas alan bir diger calisma ise Karakus (2011) tarafindan
gerceklestirilmistir. Balikesir il merkezinde yapilan bu ¢alismada, bolgesel gayrimenkul
verileri 1s181nda kapitalizasyon oranlar1 hesaplanmis; arastirma alani, yapisal 6zelliklerine
gbre on bes ayr1 gruba ayrilmis ve her bir grup i¢in ayri oranlar tanimlanmistir. Bu
yaklagim, geleneksel gelir yontemi igerisinde yer alan kapitalizasyon kavraminin nasil

bolgesel diizeyde dzellestirilebilecegini gostermesi agisindan dikkat ¢ekicidir.

Ankara Ozelinde gercgeklestirilen bir diger kapsamli uygulama ise Ari’nin (2018)
caligmasidir. Mamak ilgesinde yer alan konut nitelikli gayrimenkullere odaklanan bu
arastirmada, 127 adet degerleme raporu ve pazar arastirmasi verileri kullanilarak Briit ve
Net Kira Carpani ile Kapitalizasyon Orani analiz edilmistir. Arastirma, bolgedeki diislik
talep ve gelismislik diizeyine bagli olarak piyasa degerinin uzman gériiglerine ve subjektif
yorumlara dayali olarak sekillendigini ortaya koymustur. Bu durum, geleneksel
yontemlerin saha uygulamalarinda ne denli 6znel faktorlerden etkilendigini ve

modelleme siirecinde dikkatle ele alinmasi gerektigini gostermektedir.

Gayrimenkul degerinin ve oOzellikle ofis kiralarinin belirlenmesinde istatistiksel ve
matematiksel modellemeler uzun siiredir arastirmacilarin basvurdugu temel araglardan
biridir. Gayrimenkullerin fiziksel 6zellikleri, konumu, kullanim amaci, hedef kitlesi ve

icinde bulundugu pazar kosullar1 dikkate alinarak yapilan bu analizlerde; regresyon
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yontemleri, hedonik fiyatlama modelleri, zaman serisi analizleri ve mekéansal
cozlimlemeler 6ne ¢ikmaktadir. Ancak son yillarda bu yontemlerin, 6zellikle piyasanin
karmasik yapist ve belirsizlik igeren durumlarinda yetersiz kaldigi ve daha esnek

modelleme ihtiyag¢larini karsilayamadigi yoniinde elestiriler de artmastr.

Konut ve ofis kiralarmin belirlenmesinde uzun yillardir kullanilan hedonik fiyatlama
modeli, bir gayrimenkuliin fiziksel ve ¢evresel Ozelliklerini dikkate alarak fiyat veya
kiranin kestirimini amaglamaktadir. Tiirkiye’de bu alanda yapilan ilk ¢alismalardan biri,
Tirel (1981) tarafindan gerceklestirilmistir. Tiirel, Ankara’nin sekiz alt bolgesinde 1969-
1970 yillarinda toplanan verilerden faydalanarak, hedonik fiyat endeksi lizerinden bir
regresyon modeli gelistirmistir. Bu modelde bagimli degisken olarak yillik kira ele
alinirken; kalorifer durumu, asansor ve bina yasi gibi cesitli fiziksel degiskenler bagimsiz
degisken olarak kullanilmistir. Model ¢iktilari, konut fiyatlarin1 etkileyen en dnemli

unsurlarin oda sayis1 ve kaloriferli 1sitma sistemi oldugunu ortaya koymustur.

Konut piyasasina dair benzer ¢aligmalar da hedonik modelin genis bir uygulama alanina
sahip oldugunu gostermektedir. Esperanza ve Gallego (2004), Madrid’de 100 konuta ait
verilerle gergeklestirdikleri analizde, satis fiyatlarinin yol, bina yasi, alan ve konum gibi
toplamda on iki degisken tarafindan sekillendigini ortaya koymuslardir (Yilmazel vd.
2018). Ancak baz1 calismalar, hedonik modele iliskin elestirel bulgular da sunmustur.
Ornegin, Wen vd. (2005), konutun yasi, ticari alanlara yakmlig: ve kamu hizmetlerine
erisim gibi faktorlerin konut satig fiyat1 lizerinde anlamli etkisinin olmadigini tespit
etmigtir. Bu durum, konut piyasalarinin heterojen yapisinin geleneksel modellerle

aciklanmasindaki giigliikleri gézler oniine sermektedir.

Tirkiye 6lgeginde konut kiralarinin belirlenmesinde de bu yaklagimlar yaygin bigimde
kullanilmistir. Yayar ve Bursal (2019), Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2017 yih
Hanehalki Biitge Arastirmast mikro verilerinden faydalanarak, iilke genelinde konutta
kirac1 olarak oturan 2.796 hanenin kira verilerini incelemis ve ti¢ farkli model
gelistirmistir. Elde edilen sonuglara gore, kira kestiriminde en uygun modelin tam

logaritmik form oldugu tespit edilmistir. Bu modelle birlikte kiray1 etkileyen faktorlerin
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cok boyutlu bir yap1 arz ettigi ve degiskenler arasindaki iligkinin dogrusal olmaktan

uzaklastigi anlagilmistir.

Tiirkiye’de ofis pazarina yonelik yapilan erken donem ¢alismalardan biri olan Ustaoglu
(2003), Ankara ofis piyasasinda 2002 yil1 verilerini kullanarak Hedonik Regresyon ve En
Kiiciik Kareler yontemleriyle analiz gergeklestirmistir. Calisma, ofis kiralarinin 6zellikle
binanin kat sayisi, yapim kalitesi ve konum gibi degiskenlerden anlamli sekilde
etkilendigini gostermistir. Benzer sekilde, Istanbul’da ofis piyasasi iizerine yapilan
calismalar da Hedonik Regresyon modelinin genisletilerek kullanildigini gostermektedir.
Aksoy (2005), Istanbul’un Levent, Maslak, Esentepe gibi merkezi bolgelerinde yer alan
115 ofis binasi iizerinde Hedonik Regresyon modeli kullanarak yaptigi ¢alismada,

bolgesel bosluk oraninin ofis kiralarini etkileyen en giiclii degisken oldugunu saptamistir.

Ayni baglamda Oven ve Pekdemir (2006) ise Istanbul’daki 64 ofis kira verisini analiz
ederek dogrusal ve dogrusal olmayan dort farkli hedonik model gelistirmistir. Bu
modeller araciligiyla, bosluk orani, ortak alan yiizdesi, faiz orani, binanin fiziksel
ozellikleri ve konumun, kira iizerinde belirleyici etkiler olusturdugu sonucuna varilmastir.
Bunlara ek olarak Oziis (2009) tarafindan, Istanbul’daki 94 ofisin Mart 2007 dénemine
ait kira verileri incelenmis; ¢oklu dogrusal regresyon modeli uygulanarak kiralar
etkileyen faktorler siralanmistir. Bulgular, ofis kiralarini en ¢ok etkileyen degiskenlerin
kat sayisi, bosluk orani, sosyal olanaklar, bina estetii ve kiralanabilir alan oldugunu
gostermistir. Bu sonuglar, ofis pazarinda fiziki niteliklerin yani sira ¢evresel ve islevsel

ozelliklerin de fiyat olusumunda 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir.

Baska bir ¢alismada, Sentiirk’de (2012) Istanbul’daki merkezi is alan1 ve dokuz alt
pazarda, A ve B smifi ofislerin 2001-2010 yillar1 arasindaki gelisim egilimlerini analiz
etmis ve bu analizlerde zaman serisi ve regresyon modelleri ile kira kestiriminde
bulunmustur. Bu c¢alismalar, geleneksel istatistiksel yontemlerin ofis piyasasinin temel
dinamiklerini yansitmakta belirli bir basar1 sagladigini, ancak zaman i¢inde gelisen pazar

yapilariin daha derin analizlere ihtiya¢ duydugunu ortaya koymustur.
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Istanbul odakli gerceklestirilen arastirmalar, ofis piyasasinin alt pazarlar temelinde
ayrigtirllarak daha ayrintili bigimde analiz edilmesine olan gereksinimi giindeme
getirmistir. Ornegin Karahan (2019), Esentepe, Levent-Maslak, Basm EKkspres,
Altunizade, Kavacik, Kozyatag: ve Umraniye gibi sekiz farkl1 alt pazar i¢in 2005-2018
donemine ait kira diizeyleri, bosluk oranlar1 ve ekonomik gostergeleri dikkate alarak uzun
donem denge kirasini tahmin etmeye yonelik modeller olugturmustur. S6z konusu
yaklasim, kira seviyeleri ile makroekonomik degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya
koyarken, ayni1 zamanda, pazar boliimlendirmesinin degerleme siire¢lerindeki 6nemine

de dikkat ¢ekmektedir.

Diger yandan Kangalli ve Uyar (2020), Istanbul’un 28 ilgesinden toplanan 2.348 ofis ilan1
verisiyle bir hedonik ofis kira modeli gelistirmistir. Bu modelde, farkli ofis 6zelliklerinin
kira tlizerindeki dogrudan ve dolayl etkileri degerlendirilmis; Ozellikle mekansal
analizlerle kira arasindaki cografi dagilim farkliliklar1 ortaya konmustur. Ayni
aragtirmacilardan Bera ve Kangalli-Uyar (2019), sadece fiziksel ve yapisal 6zelliklerin
degil, binanin sundugu hizmetlerin ve lokasyonel avantajlarin da kiiresel ve yerel
etkilerini analiz etmis ve pazarin isleyis yapisinin ofis kirasi izerinde ¢ok katmanl etkiler
yarattigini gostermistir. Bu bulgular, uluslararasi caligmalarla da desteklenmektedir.
Ornegin Tu vd. (2004), Singapur ofis piyasasinda 1992-2001 dénemine ait 2.950 islem
verisini kullanarak, mekéansal-zamansal otoregresif model gelistirmistir. Bu model, ofis
satig fiyatlar ile bina o6zellikleri arasindaki iligkileri ortaya koymus ve belirli ¢aligma
alanlar i¢inde ofis fiyat degisikliklerinin yonetilmesindeki sinirliliklart vurgulamistir.
Benzer sekilde, Debrezion ve Willigers (2008), Hollanda’nin Amsterdam Giiney
Ekseni’nde demiryolu erisiminin ofis kiralarina etkisini mekansal hedonik fiyatlama
modeli ile incelemis; ulasima olan yakinlik, hizmet kalitesi ve otoyol erisimi gibi
faktorlerin kira diizeyleri lzerindeki etkisini ortaya koymustur. Bu caligmalarda
Maksimum Olabilirlik gibi ileri istatistiksel tekniklerin de kullanilmasi, mekansal

bagliliklarin modellemedeki 6nemini gostermektedir.

Ofis pazarinda lokasyonel etkilerin belirleyici roliinii vurgulayan diger ¢aligmalar da
dikkat ¢ekicidir. Ornegin, Safian ve Nawawi (2013), merkezi is alanindaki ticari binalarin

ofis kiralariyla yiiksek diizeyde pozitif iliskili oldugunu ortaya koyarken; Hui vd. (2015),
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lokasyonel degis-tokus teorilerini temel alarak, fiyat ve kira dinamiklerinin mekanla nasil

i¢ ice gectigini tartigmistir.

Yapilan galismalar genel olarak, istatistiksel ve matematiksel yontemlerin ofis kiralarinin
belirlenmesinde anlamli sonuglar sundugunu ancak pazarin mekansal, zamansal ve ¢ok
degiskenli yapist nedeniyle daha esnek ve giiclii modelleme araclarina ihtiyag
duyuldugunu ortaya koymaktadir. Son yillarda gayrimenkul sektorii, yalnizca geleneksel
degerleme yontemlerine bagl bir alan olmaktan ¢ikarak, ¢ok katmanli, degisken ve
giderek daha karmasik bir yapiya donlismiistiir. Sektor, ¢cok sayida degiskenle olan
etkilesimi nedeniyle, ¢ogu zaman kontrol edilmesi gii¢ ve Ongoriilmesi zor fiyat

dalgalanmalarina maruz kalmaktadir (Sen vd. 2025)

Makine O0grenmesi yontemleri, son yillarda ¢ok sayida disipline entegre edilmis ve
sundugu esnek algoritmalar sayesinde farkli alanlardaki uygulamalarda yaygin bicimde
kullanilmaya baglanmistir. Makine Ogrenmesi yontemlerinin gelisimi, 20. yiizyilin
ortalarindan itibaren istatistik ve bilgisayar bilimi disiplinlerinin kesisiminde
sekillenmistir. Bu yontemlerin en eskilerinden biri olan k-En Yakin Komsu (k-NN)
modeli, Fix ve Hodges (1951) tarafindan ilk olarak gelistirilmis ve Cover ve Hart (1967)
tarafindan teorik temelleri ortaya konmustur. Dudani (1976), bu yontemi mesafeye dayali
agirhiklandirma ile gelistirirken, Altman (1992) modeli regresyon problemlerinde

kullanarak yontemsel esnekligini ortaya koymustur.

Benzer bi¢imde, Karar Agaclar1 (Decision Trees, DT) iizerine yapilan ¢aligsmalar,
siniflandirma ve regresyon analizlerinde yorumlanabilirlik a¢isindan 6énemli bir alternatif
sunmustur. Quinlan (1986) tarafindan gelistirilen ID3 ve C4.5 algoritmalari, 6§renme
siirecini sistematik hale getirmistir. Breiman vd. (1984) bu yapiy1 sistematiklestirirken,
Ho (1995) ve Breiman (2001) tarafindan gelistirilen Rasgele Orman (Random Forest, RF)
yontemi ile karar agaglarinin birlestirilmesi, modelin genelleme kapasitesini artirmistir.
Bu modelin R yazilimindaki uygulamasi ise Liaw ve Wiener (2002) tarafindan

detaylandirilmistir.
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Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM) Joachims (1998) ile metin
simiflandirma problemlerine uyarlanmis, Platt (1999) olasilik temelli uzantilarini
tanimlamis, Scholkopf vd. (2002) ise cekirdek fonksiyonlari ile modelin esnekligini
artirmistir. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN) algoritmasi ise
ozellikle dogrusal olmayan yapilarla bas etmede 6ne ¢ikmis; Tay vd. (1992) bu modeli
konut fiyat kestiriminde kullanarak geleneksel regresyon modellerine gore daha basarili
sonuglar elde etmistir. Bu temeller, makine 6grenmesinin gayrimenkul degerleme

stirecinde giiglii bir alternatif olarak yiikselisini desteklemistir.

Belirsizligin hakim oldugu gayrimenkul piyasalarinda, geleneksel modellerin kesinlik
temelli yapis1 yetersiz kalabilmekte, bu noktada FRF devreye girmektedir. Bu yontem ilk
kez Tanaka vd. (1982) tarafindan 6nerilmis ve belirsizlik iceren verilere uygulanabilecek
regresyon yapilarinin teorik temeli olusturulmustur. Diamond (1988), bulanik regresyon
analizini en kiiciik kareler yontemi ile entegre ederek daha istikrarli sonuclar tiretmistir.
llerleyen yillarda, Chang ve Ayyub (1995) farkli bulamk regresyon ydntemlerini
karsilastirmali olarak analiz ederek, her bir yaklasimin hangi kosullarda daha uygun
olabilecegini ortaya koymustur. Son olarak, Demirhan ve Baser (2024) tarafindan
Onerilen hiyerarsik FRF, oOzellikle kategorik verilerin etkili sekilde modele dahil

edilmesini saglamis ve literatiirde yeni bir yaklasimin temellerini atmastir.

Tiirkiye’de yapilan ¢alismalardan Selim ve Demirbilek (2009), Hedonik Regresyon ve
ANN’yi karsilastirmali bigimde kullanarak kiraya etki eden mekénsal, yapisal ve
sosyoekonomik faktorleri analiz etmis; Karimov (2010) ise ofis binalarindaki kira
farkliliklarini bulanik kural tabanl sistemler ile agiklamaya caligmistir. Benzer sekilde,
Savas (2019), Erkek vd. (2020), Dogan vd. (2022) gibi arastirmacilar, Tiirkiye’nin farkl
illerindeki konut piyasalarmi SVM, Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear
Regression, MLR), ANN ve Gradyan Artirma (Gradient Boosting, GB) gibi yontemlerle
analiz etmis; modellerin performanslarini karsilagtirarak en etkili yaklasimlar1 ortaya
koymuslardir. Bu tiir ¢alismalar, makine 6grenmesinin yalnizca tahmin giiciinii degil,

veriye dayali karar verme siireglerinde sundugu katkiy1 da gostermektedir.
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Uluslararas1 uygulamalar da benzer bir egilim sergilemektedir. Ornegin, Moosavi (2017),
Isvigre’de biiyiik veri iizerinden gayrimenkul portallariyla biitiinlesmis calisan otomatik
fiyatlama modelleri gelistirmis; Kok vd. (2017), SVM ile manuel yontemlere kiyasla daha
hizl1 ve isabetli sonuglar elde edildigini vurgulamistir. Chan (2023) ve Yoshida vd. (2024)
ise topluluk modelleriyle istiflenmis algoritmalar1 karsilagtirarak, hangi modelin hangi

pazar kosullarinda daha iyi ¢alistigini ortaya koymustur.

Makine Ogrenmesi modellerinin performansini etkileyen dnemli faktorlerden biri de
konumsal degiskenlerin ve mekansal heterojenligin modele entegrasyonudur. Bu
baglamda Tu vd. (2004), Debrezion ve Willigers (2008) gibi caligsmalar, ulasima erisim,
demiryolu istasyonlarina yakinlik gibi mekansal kriterlerin ofis fiyatlarina olan etkisini
mekansal hedonik modeller ile analiz etmislerdir. Bu ¢aligsmalar, ulasim altyapisinin ve
konumun ofis kira degerlemesi iizerindeki etkilerini istatistiksel diizeyde

dogrulamaktadir.

Tiirkiye’de yapilan benzer nitelikteki ¢caligmalar da konumsal parametrelerin degerleme
tizerindeki belirleyiciligini ortaya koymaktadir. Karakus (2011) kapitalizasyon oranlarini
bolgelere gore degisen yapilarla analiz ederken, Kangalli ve Uyar (2020) mekansal
modellerle Istanbul ofis piyasasinda farkli bina 6zelliklerinin dogrudan ve dolaylh
etkilerini analiz etmistir. Ayrica, Karahan (2019) uzun donemli denge kirasi
hesaplamalarinda alt pazarlarin dinamiklerini dikkate almis ve PB kavraminin

uygulanabilirligini gostermistir.

Son yillarda gelistirilen ¢alismalar, yalnizca bir modelin uygulanmasiyla yetinmeyip,
farkli makine 6grenme ve istatistiksel yaklagimlarin performanslarini karsilastirmali
olarak analiz etmeye yonelmistir. Yilmazer vd. (2021), Ayar ve Sen (2023) ve Tiirkan vd.
(2023) gibi arastirmalar, ¢ok sayida algoritmayr ayni veri seti iizerinde test ederek
dogruluk, hata oranlar1 gibi metriklerle karsilastirmalar yapmistir. Bu ¢aligmalarin ortak
noktasi, ANN, RF ve SVM gibi modellerin genel olarak daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulagsmalaridir. Ayrica Bilgilioglu ve Yilmaz (2021) ile Alkan vd. (2023) tarafindan
yapilan c¢aligmalar, toplu degerleme amacgl olarak gelistirilen makine Ogrenmesi

modellerinin, biiyiik veri kiimelerinde nasil kullanilabilecegini ve hangi modellerin hangi
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kosullarda daha etkin sonuglar verdigini gdstermistir. Bu baglamda gelistirilen modeller
hem vergi sistemleri hem de yatirim kararlar1 agisindan uygulamaya doniik karar destek

sistemlerinin temelini olusturmustur.
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3. KURESEL DUZEYDE VE TURKIYE OZELINDE GAYRIMENKUL PAZARI

Gayrimenkul pazari hem kiiresel diizeyde hem de ulusal 6l¢ekte ekonomik biiyiime,
finansal istikrar ve yatirim stratejileri agisindan temel bir rol oynamaktadir. Bu béliimde,
oncelikle diinya genelindeki gayrimenkul piyasasinin giincel yapisi, uluslararasi sermaye
hareketleriyle olan iliskisi ve sektorel dagilim egilimleri kapsamli bicimde ele
alinmaktadir. Ardindan, kiiresel 6lgekteki pazar kestirimleri ile Tiirkiye’deki gayrimenkul
piyasasinin mevcut durumu, sektorel yatirrm dagilimlari ve gelecege yonelik beklentileri
analiz edilmektedir. Ayrica, Tiirkiye’nin baskenti Ankara’nin ofis pazar1 Ozelinde
sergiledigi performans da detayli bi¢imde degerlendirilmekte; boylece hem makro hem
mikro 6l¢ekte gayrimenkul dinamiklerinin ¢ok katmanli bir yapida nasil sekillendigi

ortaya konulmaktadir.

3.1 Kiiresel Gayrimenkul Pazar1 ve Uluslararas1 Sermaye Hareketleri

Kiiresel gayrimenkul piyasasi, dijitallesme, siirdiiriilebilirlik, pandemi sonrasi doniisiim
ve en Onemlisi uluslararasi sermaye hareketleri gibi dinamiklerin etkisiyle yeniden
sekillenmektedir. Gilinlimiizde diinya genelindeki gayrimenkul yatirimlarinda belirleyici
unsur olarak uluslararasi sermaye akimlari 6ne ¢ikmaktadir. Bu sermaye akislari, gelismis
piyasalardaki giivenli liman algisi ile birlestiginde, ofis yatirimlarindan lojistik alanlara
kadar pek cok alt sektorde doniisiim yaratmaktadir. Bu bolimde, diinya genelindeki
gayrimenkul piyasast gorliiniimii, sermaye hareketlerinin etkisi baglaminda ele

alinmaktadir.

Uluslararas1 gayrimenkul yatirimlari, faiz oranlari, enflasyon ve jeopolitik riskler gibi
kiiresel belirsizliklerden etkilenmektedir. Ozellikle ABD Merkez Bankasi’nin faiz
politikalar1, yatirimci davranislarini dogrudan etkilemekte; diisiik faiz ortami yatirimeilari
daha likit araglara yonlendirirken, yiiksek faiz ortami gayrimenkul gibi varliklara ilgiyi
artirmaktadir. Yatirimeilarin, kiiresel ekonomik belirsizlikler ve enflasyon baskilari
devam ederken risklerini azaltmak i¢in portfoylerini ¢esitlendirmeleri ve daha istikrarli

gayrimenkul pazarlarina yonelmeleri beklenmektedir.
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Yatirimcilar ve kiracilar igin dikkat ¢ekici bir sektor olan gayrimenkul, ekonomik biiytime
icin 6nemli bir ara¢ olarak goriilmektedir. Son yillarda yasanan ekonomik dalgalanmalar,
niifus hareketleri ve teknolojik yeniliklerle birlikte farkli bolgelerdeki pazar dinamikleri,
bolgesel ekonomik unsurlar, siyasi ve teknolojik gelismeler gibi bir¢ok ¢esitli etkenlere
bagl olarak kiiresel gayrimenkul pazari siirekli degisim ve doniisiim yasamaktadir.
Ozellikle gelismis iilkelerde gayrimenkul yatirimlari diizenli gelir potansiyeli ve diisiik
risk ile uzun vadeli yatirimcilar tarafindan tercih edilmektedir. Yatirimcilar i¢in genis
firsatlar sunmanin yani sira pazar dinamiklerinde yasanan hizli degisimlerle dikkat ¢eken
Avrupa, Asya-Pasifik bolgeleri ve ABD, diinyadaki en biiyiik ve en dinamik gayrimenkul
pazarlari olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ozelikle ABD’deki ofis pazarinda, geleneksel ofislere
olan talebin azalmasi ve esnek calisma alanlarina ilginin artmasi, uzaktan calisma,
dijitallesme unsurlar1 sektérde yeni bir dengelenme siirecini beraberinde getirmistir

(Anonymous 2024a).

New York ve San Francisco gibi biiyiikk metropollerde uzaktan ¢alisma egilimlerinin
artmasi1 bosluk oranlarinin yilikselmesine ve kiralarda dalgalanmalara neden olmustur.
Birgok sirketin pandemi sonrasinda uzaktan veya hibrit calisma modellerine agirlik
vermesi doluluk oranlarini diisiirse de bu durum sonucunda paylagimli veya esnek ofis
alanlar1 6nem kazanmistir. ABD’deki bu 6nemli yapisal degisiklikler, depo ve lojistik
alanlarina olan talebi artirmis, teknoloji ve e- ticaret sektorlerinin alanlarinin bityiimesine
katk1 saglamistir ve ticari gayrimenkul yatirimlarina bakis acisini degistirmistir.
Sektordeki biiylime, kurumsal yatirimecilar ve gayrimenkul yatirim fonlari tarafindan
desteklenmektedir. Ekonomik dalgalanmalara ragmen, gayrimenkul yatirnm fonlari
yuksek getirili varliklar1 portfoylerine eklemeye devam etmektedir. Geleneksel
gayrimenkul yatirimlarina kiyasla, yenilenebilir enerji tesisleri, veri merkezleri ve yash
bakim konutlari gibi alternatif gayrimenkuller daha yiiksek gelir ve biiyiime potansiyeli

sunmaktadir (Anonymous 2024a)

Avrupa’da, Londra, Paris ve Frankfurt gibi sehirler Avrupa Birligi ig¢indeki stratejik
konumlar1 ve gelismis seviyeleriyle, uluslararas1 gayrimenkul yatirimcilart i¢in 6nemli
merkezler olma niteligindedirler. Ingiltere’nin Avrupa Birligi’nden ayrilmas: sonrasinda

Londra, giiclii kira getirileriyle kiiresel finans merkezi 6zelligini tasimaya, Paris
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cesitlendirilmis kiract profili ve diisiik bosluk oranlariyla, Berlin veri merkezleri gibi
teknolojik altyapis1 ve diigiik maliyetli ofis alanlariyla uluslararasi yatirimeilar igin cazibe

merkezi 6zelligini tasimaya devam etmektedir (Anonymous 2024b).

Asya-Pasifik bolgesinde, Hong Kong, Singapur ve Tokyo gibi sehirler, vergi avantajlari,
giiclii finansal sistemleri, diisiik faiz politikalari, istikrarli kira degisimleri ve diisiik
bosluk oranlar ile gayrimenkul pazari agisindan uluslararasi sirketler ve yatirimcilar igin
cazip yatirim yerleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Japonya’nin Tokyo sehri, diisiik faiz
oranlar1 ve istikrarli ekonomik yapis1 sayesinde kurumsal ofis yatirnmlar1 igin
yatirimeilarin  ilgisini  ¢ekmektedir. Ozellikle diisiik faiz oranlari, yatirimecilarin
borglanma maliyetlerini azaltarak daha yiiksek getiriler elde etmelerine olanak
tanimaktadir (Ando 2024). Diger yandan, Cin’in gayrimenkul pazari gesitli zorluklarla
kars1 karstya kalmistir. Ekonomik belirsizlikler, yasal zorluklar ve sektdrdeki krizler
nedeniyle birgok 6nemli gelistirici finansal sorunlar yasamaktadir. Ornegin, biiyiik Cinli
gayrimenkul gelistiricilerinden biri olan Country Garden, 2023 yilinin ilk yarisinda 6,7
milyar dolar zarar bildirmistir (Liang 2023). Bu durum, yatirimcilarin Cin gayrimenkul
pazarina olan giivenini sarsarken, Japonya gibi daha istikrarli pazarlara yonelmelerine
neden olmaktadir. Pandemi sonrasi diisiik faiz oranlari, Ozellikle ABD’de kurumsal

yatirimeilarin ofis ve lojistik sektorlerine ilgisini artirmistir.

Benzer sekilde Asya-Pasifik’te artan ¢evrimigi ticaret, bu alandaki yatirim firsatlarin
genisletmistir. Boylece, sermaye akisi iki biiyiik bolgede de benzer temalar etrafinda
sekillenmektedir. Sinirli arz ve yiiksek talep nedeniyle, Hong Kong ve Singapur gibi
sehirlerde kira oranlarinda istikrarh artiglar gozlemlenmektedir. Avrupa’da ise, jeopolitik
belirsizlikler ve enerji krizi, gayrimenkul yatirnmlarimi etkilemektedir. Yatirimcilar,
ozellikle enerji  verimliligi ve siirdiiriilebilir yatirimlar i¢in cazip firsatlar
bulabilmektedirler. Buna ek olarak, merkez bolgelerdeki yiiksek kaliteli ofis binalarina
olan talep devam ederken, veri merkezleri ve lojistik gibi alanlarda biiyiik bir biiyiime

potansiyeli bulunmaktadir (Murray ve Trausch 2023).

Kiiresel sermaye hareketleri, emeklilik fonlari, varlik yonetim sirketleri, devlet yatirim

fonlar1 ve 6zel sermaye fonlar1 gibi kurumsal yatirimcilardan gelmektedir. Biiytik dl¢ekli
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yatirimcilar, uzun vadeli getiri hedefleri dogrultusunda giivenli liman olarak gordiikleri
yerlerde gayrimenkul yatirrmlarina ydnelmektedir. Ornegin Norveg’in devlet yatirrm
fonu, Londra, New York ve Paris gibi diinyanin dort bir yanindaki sehirlerde 6nemli
gayrimenkul yatirimlar1 gerceklestirmistir. Afrika ve Latin Amerika gibi gelismekte olan
bolgelerde ise yerel sermaye kaynaklarinin sinirli olmasi, uluslararasi yatirimeilar igin bu
bolgeleri daha riskli hale getirmektedir. Bununla birlikte, bu bdlgelerin biiylime

potansiyeli, risk almak isteyen yatirimcilar i¢in 6nemli firsatlar sunmaktadir.

Gelecekte kiiresel sermaye hareketlerinde etkili olacagi tahmin edilen birkag temel unsur
daha mevcuttur. Veri odakli yatirnmlar ve dijitallesme, gayrimenkul sektoriinde daha hizli
ve esnek sermaye akisi saglayacaktir. Bunun yani sira, ¢evresel ve sosyal sorumluluk
standartlarin1 karsilayan gayrimenkul projeleri, sermaye saglama konusunda énemli bir

rol oynayacaktir.

Sermaye hareketleri, kiiresel ekonomik belirsizlikler ve faiz oranlarindaki degisiklikler
nedeniyle degisebilmektedir. ABD Merkez Bankasi’nin faiz politikalari, kiiresel sermaye
akisinin yoniinii biiylik olclide etkilemektedir. Ayrica diisiik faiz oranlari, yatirimceilarin
riskli pazarlara gitmesini, yiiksek faiz oranlari ise yatirimcilarin giivenli pazarlara
gitmesini tesvik edebilmektedir. Bu nedenle, diinya g¢apindaki sermaye hareketleri,
gayrimenkul pazarlariin nasil isledigini biiylik olglide etkileyen faktorlerden biridir.
Sermaye akislarinin yoniinii ve yogunlugunu bolgesel farkliliklar ve makroekonomik
kosullar etkilemektedir, ancak Tiirkiye gibi gelismekte olan pazarlardaki yiiksek getiri
potansiyeli ve stratejik avantajlar kiiresel yatirimcilarin ilgisini ¢ekmeye devam

etmektedir (Green ve Sanghvi 2024).

Teknolojik doniisiim, gayrimenkul sektoriinde hem operasyonel siiregleri hem de yatirim
modellerini yeniden sekillendirmektedir. Blokzincir teknolojisi, islemlerde seffafligi
artirmakta; dijital platformlar ise gayrimenkul erisimini kolaylastirarak yeni is
modellerinin dogmasina yol agmaktadir. Ozellikle bu teknoloji, gayrimenkul islemlerinin

giivenligini ve seffafligini saglayarak devrim niteliginde bir yenilik olmustur.
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Lisansli Uzmanlar Kraliyet Kurumu (Royal Institution of Chartered Surveyor, RICS)
tarafindan yayimlanan 2024 y1li siirdiiriilebilirlik raporuna gore, yatirnmcilar ve kiracilar
arasinda yesil binalara olan talep artis gostermektedir. Bolgesel dagilim incelendiginde;
talep artis1 en yiiksek oran %63 ile Avrupa’da ve ardindan %54 ile Ingiltere’de
kaydedilmistir. Orta Dogu ve Afrika bolgesinde %49, Asya-Pasifik’te %38 ve Amerika
kitasinda %25 oraninda yesil bina talep artis1 bildirilmistir. Kiiresel ortalama ise %41
olarak ger¢eklesmis olup stirdiiriilebilir yapilar konusunda bélgesel farkindalik ve

uygulama diizeylerinin farklilastigi anlasilmaktadir (Cizelge 3.1) (Anonymous 2024c).

Cizelge 3.1 Yesil bina talebinde artis oranlar1 (Anonymous 2024c)

No Bolge Oran (%)
1 Avrupa 63
2 Ingiltere 54
3 Orta Dogu ve Afrika 49
4 Asya-Pasifik 38
5 Amerika 25
6 Kiiresel Ortalama 41

Ozellikle ticari gayrimenkul pazarinda siirdiiriilebilirlik konular1 iginde karbon ayak
izinin ve enerji tiiketiminin azaltilmasi da ©6zel 6nem kazanmistir. Ancak, kiiresel
standartlarin ve dilizenlemelerin heniiz yayginlagmamis olmasi, gerekli dl¢lim ve
raporlama kurallarinin benimsenmesini engellemektedir. Ayrica, stirdiiriilebilir binalara
olan talep geng isgiicii ve bilingli tiiketiciler sayesinde artmaktadir ve bu durum
gayrimenkul sektoriiniin bu alana yonelmesine katki saglamaktadir. Ek olarak eski
binalarim yerine yesil binalarin yapilmasi dzellikle Ingiltere ve Avrupa’da daha sik tercih
edilen bir uygulama haline gelmistir ve Orta Dogu’da da bu baglamda c¢evresel sorunlari

g6z onitinde bulunduran, ¢evre dostu projeler hizla artmaktadir (Anonymous 2024c).

Kiiresel diizeyde ticari gayrimenkul piyasalarinda yatirimer ve kiraci beklentileri, son on
bes yillik donemde onemli dalgalanmalar gostermektedir. RICS tarafindan gelistirilen
Ticari Gayrimenkul Duyarlilik Endeksi (Commercial Property Sentiment Index, CPSI))
bu siirecte piyasalarin hangi agsamada bulunduguna dair bolgesel ipuglar1 sunmaktadir.
Son bes yillik doneme bakildiginda ticari gayrimenkul piyasalari, pandemi sonrasi ortaya

cikan ekonomik ve sosyal dalgalanmalara karsi farkli cografyalarda farkli yonelimler
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sergilemektedir. Ozellikle 2020 y1l1, kiiresel dlgekte es zamanli bir kirilmanin yasandig1
donem olarak one ¢ikmakta; takip eden dort yil boyunca duyarlilik seviyeleri bolgesel
dinamiklere gore ayrismaktadir. Bu ayrisma, yatirimcit davranislarinda yeniden
yapilanma siireclerini tetiklemekte ve sermaye yonelimlerinde belirgin bir cografi

kaymaya neden olmaktadir (Anonymous 2025¢).

Agiklanan g¢ergevede Orta Dogu ve Afrika bolgesi, 2020 yilinda yaklasik -35 seviyesine
kadar gerileyen CPSI degeriyle belirgin bir diislis yasamakta, ancak takip eden yillarda
istikrarli bir toparlanma siirecine girmektedir. 2024 yili itibariyla duyarliligin +10
seviyelerine yiikselmesi, bolgeyi yatirimeilar agisindan yeniden cazip hale getirmektedir.
Bu iyilesmede, Birlesik Arap Emirlikleri gibi oncii pazarlarda artan yatirim talepleri ile
bolgesel politik istikrarin etkili oldugu goriilmektedir. Ote yandan Asya-Pasifik bolgesi
ise 2020 yilinda -35 seviyelerine ulasan sert bir gerilemeyle kiiresel dlgcekte en fazla
etkilenen bolgelerden biri olmaktadir. Bunu izleyen yillarda toparlanma yagansa da 2024
itibariyla endeks halen -20 seviyelerinde seyretmektedir. Bu durum, bolgede pandemi
sonrast piyasa dengelerinin kirilgan kaldigim1 ve Cin ile Hong Kong gibi baslica
ekonomilerdeki arz fazlasinin yatirnmecr gilivenini baskilamaya devam ettigini
gostermektedir (Anonymous 2025¢). Buna karsilik, Avrupa bolgesi 2020 yilinda -35
diizeyine diisen CPSI verisini izleyen siirecte sinirl bir iyilesme kaydetmekte, ancak 2024
yilinda hala -5 ila -10 bandinda kalmaktadir. Ozellikle Almanya, Fransa ve Hollanda gibi
gelismis piyasalarda yavaslayan ekonomik biiyiime, yiiksek finansman maliyetleri ve
degisen ofis kullanimi egilimleri, bu sinirli toparlanmanin baglica nedenleri arasinda yer

almaktadir (Anonymous 2025¢).

Amerika kitast ise 2020 yilinda -40 ile en sert diislisii yasayan bolge olmakla birlikte,
sonraki yillarda gosterdigi giiclii performansla 6ne ¢ikmaktadir. 2024 yilina gelindiginde
CPSI degeri +5 ila +10 araligina ulagmakta ve oOzellikle ABD merkezli teknoloji
yatirimlar1 ile lojistik altyapi projeleri bu toparlanmayi desteklemektedir. Bununla
birlikte, bolge genelinde perakende sektoriine iliskin kirilganlik devam etmekte ve

yatirimcilar bu alanda temkinli davranmaktadir (Anonymous 2025¢).
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Genel kiiresel goriiniim degerlendirildiginde ise, 2020 yilinda -38 seviyelerine kadar
gerileyen CPSI endeksi, bes yillik siiregte yavas ancak istikrarlt bir artig egilimi
sergilemektedir. 2024 yil1 itibartyla global duyarlilik -5 ila -10 araligina yiikselmis olup
bu durum yatirimei giiveninin kademeli olarak yeniden tesis edilmeye baslandigini ortaya
koymaktadir. Ancak s6z konusu toparlanma tiim bdlgelerde aynmi hizla
gerceklesmemekte, bu da kiiresel sermaye hareketlerinin giderek daha segici ve stratejik

bigimde yonlendigini géstermektedir (Anonymous 2025¢).

Jones Lang LaSalle Anonim Sirketi (Jones Lang LaSalle Incorporated, JLL) tarafindan
yayimlanan verilere gore, 2020-2025 doneminde dogrudan yabanci yatirimlar bolgesel
olarak belirgin dalgalanmalar sergilemektedir. Ozellikle pandemi kosullarinin etkili
oldugu 2020 yilmin ilk yarisinda yasanan sert diislis, sonraki yillarda bolgesel
toparlanmalarla telafi edilmeye calisilmaktadir. Ancak bu toparlanma siireci her bolgede
ayni yogunlukta yaganmamis; yatirim hacimleri, ekonomik ortam ve politika setlerine

bagli olarak farkli egilimler gostermistir (Anonymous 2025d).

2020 y1linin ardindan kiiresel yatirim ortaminda gozlenen canlanma, 6zellikle 2021°in ilk
ceyreginde yillik bazda %120’ye yaklasan artig oraniyla dikkat ¢ekmektedir. Bu artis,
pandemi  siirecinde  ertelenmis  yatirimlarin  yeniden devreye alinmasiyla
iliskilendirilmektedir. Ancak bu yiliksek oranli biiyiime sirdiriilebilir bir ivme
olusturamamig; 2022’den itibaren yavaglayan bir tempoya evrilmistir. 2023 ve 2024
yillart boyunca kiiresel yatirim performansi daha sinirli oranlarda artis kaydederken,
2025’in ilk ¢eyreginde yeniden %40 civarinda bir artis yasanarak toparlanma egiliminin

giiclendigi goriilmektedir (Anonymous 2025d).

Amerika kitasi, degerlendirme doneminde en giiclii yatirim sigramalarinin yasandigi
bolge olarak one ¢ikmaktadir. 2021 yili boyunca boélgeye yonelen yatirimlar olaganiistii
artiglar gostermis; yilin ikinci c¢eyreginde %160°a varan yillik bazda artig oranlar
kaydedilmistir. Ancak bu olaganiistii performans 2022 ve 2023 yillarinda yerini diisiise
birakmis; 2023 yili siiresince yatirim akislarinin negatif dogrultuda seyrettigi
gozlemlenmektedir. 2024 yil1 sonlarinda baslayan sinirli toparlanma sinyalleri, 2025’in

ilk ¢eyreginde belirginlesmis ve bolgedeki yatirimer giiveninin yeniden ylikselise
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gectigini gostermektedir (Anonymous 2025d). Benzer bigimde, Avrupa, Orta Dogu ve
Afrika bolgesi de dalgali bir yatirim egrisi izlemektedir. 2020 ve 2021 yillarinda nispeten
duragan kalan yatirnm hacmi, 2022 nin ikinci yarisindan itibaren diisiis trendine girmistir.
2023 ve 2024 yillarinda ise bolgedeki dogrudan yatirim biiyiimesi biiyiik 6l¢lide negatif
seyretmigtir. Bu durum, yiiksek faiz oranlari, enerji fiyatlarindaki dalgalanmalar ve

jeopolitik gerginliklerin bolge tizerindeki baskilayici etkileriyle agiklanabilmektedir.

Ancak 2025 yili itibartyla yaklasik %40°lik bir artis yasanarak bdolgenin yeniden
toparlanma potansiyeli sergiledigi goriilmektedir. Asya-Pasifik bolgesi ise degerlendirme
doneminde daha ge¢ ve daha sinirli bir toparlanma siireci yasamaktadir. 2020 sonrasi
toparlanma diger bolgelere kiyasla daha yavas gerceklesmis; 2022 ve 2023 boyunca
yatirimlar genellikle negatif egilimde kalmistir. Bununla birlikte, 2024 yilinda dikkat
cekici bir sicrama yasanmis ve bazi iilkelerde yillik bazda %80’e varan artis oranlar
kaydedilmistir. Bu egilim, ozellikle Japonya, Avustralya ve Giiney Kore gibi gii¢lii
bolgesel ekonomilerde yeniden canlanan yatirnm faaliyetleriyle iliskilendirilmektedir

(Anonymous 2025d).

Genel olarak 2020-2025 donemine bakildiginda, dogrudan yatirim biiylimesi bolgelere
gore farklilik gostermekte; yatirimer tepkileri yerel ekonomik ve politik kosullara bagli
olarak sekillenmektedir. Amerika kitast en hizli toparlanan bdlge olurken, Asya-Pasifik
en gec toparlanma sergileyen cografya olarak 6ne ¢ikmaktadir. 2025 yilinin ilk ¢eyregi
itibartyla tiim bolgelerde pozitif biiylime oranlarmin kaydedilmesi, kiiresel dogrudan
yatirim ortaminin daha dengeli ve siirdiiriilebilir bir yapiya evrildigini gostermektedir.
JLL’nin 2025 yili birinci ¢eyregine iliskin kiiresel yatirim analizine gore ise, sinir otesi
gayrimenkul sermayesi, cografi ¢esitlenme ve stratejik yonelim baglaminda belirgin bir
doniistim gostermektedir. Diinyadaki dort temel sermaye kaynagi bolgesi: Amerika,
Asya-Pasifik ve Avrupa-Orta Dogu-Afrika kiiresel fonlar ¢ikan yatirnm hacimlerinin

hangi bolgesel varlik pazarlarina yoneldigini agik¢a ortaya koymaktadir (Anonymous
2025d).

Diinyadaki sermaye kaynagi olan bolgelere bakildiginda, Avrupa-Orta Dogu-Afrika

bolgesi, toplam 13,7 milyar Amerikan dolar1 degerindeki yatirim akigiyla, en fazla siir
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Otesi sermaye iireten kaynak konumundadir. Bu bolgeden ¢ikan yatirnmin 6nemli bir
kism1 yine Avrupa-Orta Dogu-Afrika i¢cindeki pazarlara ve Amerika kitasina yonelmistir.
Kiiresel diizeyde faaliyet gosteren yatirim fonlar1 da benzer sekilde 13,4 milyar dolarlik
bir biiyilikliige ulagsmis; Ozellikle Asya-Pasifik varliklarina yonelik giiclii bir yonelim
sergilemigtir. Amerika kitast ise toplamda 6,9 milyar dolarlik dig kaynakli yatirim
saglamis; bu sermayenin agirlikli kism1 Avrupa-Orta Dogu-Afrika bolgesine kanalize
olmustur. Diger yandan, Asya-Pasifik bolgesinden ¢ikan 5,1 milyar dolarlik yatirim
nispeten daha sinirl1 olsa da hedef odakl1 bir bigimde Avrupa-Orta Dogu-Afrika ve bolge

ici varliklara yonelmistir.

Yatirnmin hedeflerinde ise, Avrupa-Orta Dogu-Afrika bolgesi, 20,7 milyar dolarlik
yatirim hacmiyle en fazla sinir 6tesi sermaye ¢eken bolge olarak one ¢ikmaktadir. Bu
durum, bélgenin koklii ve gelismis pazar yapisi, yeniden yapilandirma olanaklart ve
giivenilir yatirim ortamiyla iliskilendirilebilecektir. Ikinci sirada yer alan Asya-Pasifik,
8,6 milyar dolarlik yatinm ¢ekmis; bu sermayenin biiyiikk kismi kiiresel fonlardan ve
Avrupa-Orta Dogu-Afrika bolgesi merkezli yatirimcilardan kaynaklanmigtir. Amerika
kitasi ise 9,0 milyar dolarlik dis yatirim alarak, 6zellikle Asya ve Avrupa’dan sermaye

girisine konu olmustur (Anonymous 2025d).

Sonu¢ olarak, sinir Gtesi yatirim akiglarimin  artitk yalmizca ekonomik biiylime
beklentilerine degil; aynm1 zamanda boélgesel farkliliklar, risk yonetimi ve portfoy
cesitlendirme stratejilerine gore yonlendigi goriilmektedir. Avrupa-Orta Dogu-Afrika
bolgesi hem yatirim gonderen hem de yatirim ¢eken yapistyla ¢ift yonlii sermaye merkezi
konumuna gelmistir. Ote yandan, Asya-Pasifik pazari 6zellikle global yatirim fonlarmin
radarina girerken; Amerika, gegmise kiyasla daha az dis yatirnm saglasa da hala 6nemli
bir hedef bolge olma 6zelligini korumaktadir. Bu durum, kiiresel sermaye hareketlerinin
artik yalnizca ekonomik biiylime beklentileriyle degil; ayn1 zamanda dongiisel firsatlar,
portfoy cesitlendirme stratejileri ve bolgesel yeniden konumlandirma egilimleriyle

sekillendigini gostermektedir.
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3.1.1 Kiiresel gayrimenkul yatirnmlariin sektorel dagilim

Teknolojik gelismeler, demografik degisiklikler ve ekonomik kosullar kiiresel
gayrimenkul yatirimlarini siirekli olarak etkilemektedir. Gayrimenkul yatirimcilari, 2023
ve 2024 yillarinda yiiksek faiz oranlar1 ve ekonomik belirsizlikler nedeniyle daha dikkatli
davranmaktadirlar. ABD, Avrupa ve Asya-Pasifik bolgelerinde gayrimenkul pazarlarinin
yeniden toparlanma siirecinde olduklar1 ve yatirimeilarin artan riskler ve yeni firsatlar
arasinda denge kurmalar1 gerektigi vurgulanmaktadir (Anonymous 2024a). Bu donemde,
faiz oranlarinin kademeli olarak diisiise gegmesi, yatirimcilar i¢in gayrimenkul pazarini
daha giivenilir hale getirirken, ofis, lojistik ve perakende gibi alt sektdrlerde yeniden

canlanmalara zemin hazirlamaktadir.

Dijitallesme, demografik donilisim ve siirdiiriilebilirlik, sektorel yatirim kararlarim
dogrudan sekillendirmektedir. 2024 yilinda, yiiksek kaliteli varliklara olan talebin
artmasiyla birlikte sektorel ve cografi gesitliligin 6nemi giderek ylikselmistir. Bu
cergevede yatirimcilar, ofis yatirimlarinda artan rekabet ortamini goz Oniinde
bulundurmakta ve oOzellikle pandemi sonrast lojistik merkezlerine yonelik daha

stirdiiriilebilir ve etkili ¢oziimler liretmeye yonelmektedirler.

Ofis yatirimlari, gayrimenkul sektdriiniin en yaygin yatirim alanlarindan biri olarak 6ne
cikmaktadir. A smifi ofis binalari, 6zellikle merkezi bolgelerde bulunduklar ve diisiik
risk profili ve istikrarh kira getirisi sagladiklar i¢in uzun vadeli yatirnmeilar i¢in ¢ekici
bir yatirim segenegidir (Anonymous 2024¢). Ote yandan dijitallesme ve hibrit ¢alisma
modellerinin yayginlagmasi, ofis sektorii iizerinde yapisal etkiler yaratmakta ve
geleneksel ofis binalarina olan talebi azaltmaktadir. Bu doniisiimle birlikte yatirimcilar,
daha esnek ve yiiksek kaliteli projelere yonelmektedirler (Sellers 2022). Tokyo, Hong
Kong ve Singapur gibi sehirler, sinirlt arz ve giiglii ekonomik temelleri ile Asya-Pasifik
bolgesinde 6ne ¢ikmakta; Londra, Paris ve Frankfurt ise Avrupa’da, finansal hizmetlerin

yogunlugu ve yatirimci ilgisi ile dikkat ¢cekmektedirler (Anonymous 2024b).

2007-2025 doneminde ofis piyasasinda bosluk oranlarimin bolgesel gelisimine

bakildiginda, 2007 yilindan itibaren ofis piyasalarinda gozlemlenen bosluk oranlari,
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ekonomik dalgalanmalar, yapisal doniisiimler ve beklenmedik krizlerin etkisiyle dnemli
degisiklikler gostermektedir. Kiiresel finansal kriz, dijitallesmenin hiz kazanmasi ve
Ozellikle Koranaviriis pandemisi gibi kirilmalar, bu siireci yonlendiren baslica unsurlar
arasinda yer almaktadir. 2025 yilinda ise, bosluk oranlarnin belirli pazarlarda diisiis
egilimine girmesi beklenmektedir. Bu gelisme, son yillarda duragan seyreden talebin

yeniden canlanabilecegine isaret etmektedir.

Pandemi oOncesindeki donemde, ofis pazarlarinda gorece daha istikrarli bir goriiniim
hakim olmustur. 2007-2019 yillar arasinda kiiresel 6lgekte ofis bosluk oranlar1 genellikle
%10-13 araliginda degismis, 2008 kiiresel krizinin ardindan yiikselen oranlar, 2014
yilindan itibaren kademeli olarak azalma egilimine girmistir. Bu siiregte Avrupa
piyasalari, %7 ile %10 arasinda seyreden daha dengeli bosluk oranlariyla 6ne ¢ikarken;
Kuzey Amerika ve Asya-Pasifik bolgelerinde dalgali ve nispeten yiiksek oranlar
gozlemlenmistir. Bu fark, kita bazli arz politikalart ile talep yapilarindaki farkliliklara
dayanmaktadir. Ancak 2020 yili itibartyla kiiresel salginin etkisiyle ofis piyasalarinda
belirgin bir kirllma yasanmistir. Pandeminin ikinci ¢eyreginden itibaren hemen tiim
bolgelerde ofis bosluk oranlarinda sert artislar kaydedilmistir. 2021-2024 doneminde arz
fazlas1 ve kullanict aligkanliklarindaki koklii degisim nedeniyle bu artis egilimi devam
etmistir. 2025’in ilk ¢eyregi itibariyla, Kuzey Amerika’da bosluk oran1 %22’ye ulasarak
son yirmi yilin en yiiksek seviyesine ¢ikmugtir. Kiiresel ortalama %17 seviyesinde
seyrederken, Asya-Pasifik bolgesinde bu oran %15 dolayinda olmustur. Avrupa ise %9
civarindaki diizeyiyle goreli olarak dengeli bir tablo ¢izmeye devam etmektedir. Bu
goriiniim, kita bazli piyasa dinamikleri ve kiralama aligkanliklarindaki farkliliklardan

kaynaklanmaktadir (Anonymous 2025d).

Bosluk oranlarindaki bu yiikselis, yalnizca azalan talebin bir sonucu olmayip, ayni
zamanda ofis arzindaki hizli genisleme ve kiralama kararlarinin ertelenmesi gibi yapisal
nedenlerle de aciklanmaktadir. Ozellikle hibrit ve uzaktan ¢alisma modellerinin kalic
hale gelmesi, sirketlerin mekana olan ihtiyaglarimi yeniden tanimlamasina neden
olmustur. Bu durum, kisa vadede bosluk oranlarmin eski diizeylerine gerilemesini
zorlastirmaktadir. Bununla birlikte, bazi bolgelerde kiraci talebinde simurli da olsa

toparlanma isaretleri gozlenmektedir. Ozellikle Asya-Pasifik ve Kuzey Amerika’da talep
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yonlii canlanma egilimleri, gelecege yonelik iyimser sinyaller vermektedir. Genel olarak
degerlendirildiginde, Kuzey Amerika salgin sonrasi donemde en keskin bosluk orani
artisin1 yasayan bolge olarak one ¢ikmaktadir. Avrupa, smirl arz yapist ve geleneksel
kira s6zlesmelerinin etkisiyle gorece direngli bir goriiniim sergilemektedir. Asya-Pasifik
ise biiylik kent merkezlerinde siiregelen arz artis1 ve talep doniisiimiiniin etkisiyle orta
seviyelerde istikrar arayisini siirdiirmektedir. Bu baglamda, kiiresel ofis piyasasinda
bosluk oranlarmin seyri, yalnizca ekonomik degil; ayni zamanda mekansal

davraniglardaki doniistimle de sekillenmektedir (Anonymous 2025d).

Konut sektorii hem kurumsal hem de bireysel yatirimcilar i¢in giivenli ve istikrarl getiri
saglamasi nedeniyle 6n plandadir. Sehirlesme hizindaki artis, niifusun biliylimesi ve
demografik degisiklikler, konut pazarina olan talebi siirekli olarak artirmaktadir
(Hatipoglu ve Tanrivermis 2017, Hatipoglu ve Tanrivermis 2024). Ozellikle gelismekte
olan iilkelerdeki konut ihtiyacinin artmasiyla bu sektordeki yatirimlar da biiyiime
gostermektedir. Yerel ve uluslararasi yatirimeilar, hizla kentlesen bolgelerdeki yeni konut
projelerine ilgi gostermekte; kamu politikalar1 ve tesvikler de bu yatirnmlarin
finansmanini1 kolaylastirmaktadir. Bu baglamda enerji verimliligi ve siirdiirtilebilirlik,
modern konut projelerinde yatirim kriteri haline gelmistir (Anonymous 2024¢) ve New
York, Los Angeles, Londra ve Berlin gibi metropollerdeki liikks konut projeleri, gii¢li
ekonomik temeller ve smirli arz kosullart nedeniyle yiiksek getiri potansiyeli

sunmaktadir.

Aligveris merkezleri yatirimlari, gayrimenkul piyasasinda 6nemli bir yer tutmaya devam
etmektedir. Ancak son yillarda e-ticaretin hizli yiikselisi ve tiiketici davraniglarindaki
degisiklikler bu alandaki yatirim dinamiklerini doniistiirmiistiir. Pandemi sonrasi
donemde aligveris merkezlerine olan ilgi kismen azalmis, yatirimcilar karma kullanim

projelerine ve kii¢lik 6l¢ekli magaza konseptlerine yonelmistir (Anonymous 2024b).

Sanayi ve lojistik merkezleri yatirimlar: ise son yillarda en hizli biiyliyen gayrimenkul
alanlarindan biri olarak dikkat ¢ekmektedir. E-ticaretin gelismesiyle birlikte Uriinlerin
tiiketicilere daha hizli ulastirilmas1 yoniindeki talep, yeni lojistik altyap: yatirimlarimni

beraberinde getirmistir. Bu dogrultuda, teslimat merkezleri, dagitim depolar1 ve bolgesel
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lojistik iisleri yatirimeilar agisindan biiyiik potansiyele sahiptir. Cin ve Hindistan gibi
tilkelerde artan e-ticaret hacmi ve sanayi Uretiminin geniglemesi, Asya-Pasifik
bolgesindeki lojistik yatirnmlarini desteklemektedir ve Avrupa’da ise Almanya ve
Hollanda, gelismis altyapr sistemleri ve stratejik konumlariyla 6ne c¢ikmaktadir

(Anonymous 2024d).

Otel ve konaklama sektorii ise turizm faaliyetlerinin yeniden canlanmasiyla birlikte
gayrimenkul yatirimcilarinin yeniden ilgisini ¢gekmeye baslamistir. Pandemi doneminde
diisise gecen otel yatirimlari, Ozellikle liiks otel projeleri ve premium segmentte
toparlanma siirecine girmistir. Ayrica yatirimeilar, enerji verimliligi ve stirdiirtilebilirlik
ilkelerini benimseyen, ayni zamanda dijital hizmetler sunan modern otel projelerine
yonelmektedir. Bu tiir yapilar hem maliyet avantaji saglamakta hem de miisteri

memnuniyetini artirarak yatirimcilara uzun vadeli deger yaratmaktadir.

Karma projeler sektorde c¢ok islevli kullanimi desteklemesi nedeniyle yatirimcilar
acisindan dikkat ¢ekmektedir. Konut, ofis, aligveris merkezi ve eglence alanlarinin bir
arada bulundugu bu projeler hem sehir merkezlerinde hem de banliydlerde tercih
edilmekte, farkli kullanici profillerine hizmet ederek yatirmmin siirdiirtilebilirligini
saglamaktadir. Bu biitiinciil yapilar, gayrimenkul yatirimlarinin ¢esitlendirilmesine katki

sunmakta ve degisen kullanici taleplerine uyum saglamaktadir.

3.1.2 Kiiresel gayrimenkul pazarimin gelisimine dair tahminler

Kiiresel gayrimenkul pazari, ekonomik dalgalanmalar, demografik degisimler,
dijitallesme ve siirdiiriilebilirlik gibi makro egilimlerden biiyiik dl¢iide etkilenmektedir.
Bu unsurlar yatirimei stratejileri, gayrimenkul pazarina yonelik tahminlerde ortaya
cikacak firsatlar ve zorluklar hakkinda tahminler sunmaktadir. Gayrimenkul sektoriiniin
gelecegi, dijitallesme ve teknolojik gelismelerle baglantili olarak sekillenmektedir. Akill
bina teknolojileri, biiyiik veri analitigi ve dijital yonetim sistemleri, yatirim kararlarini ve
gayrimenkul yonetimini doniistiirmektedir. Yapay zeka destekli degerlendirme sistemleri
ve otomatik veri isleme ¢Ozlimleri, gayrimenkul pazarinda karar alma siireglerini

hizlandirarak daha verimli ve dogru kararlar alinmasini saglamaktadir. Ornegin, yapay
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zeka geemis performans verilerini ve demografik bilgileri analiz ederek yatirimeilarin

gayrimenkulleri daha iyi degerlendirmelerine olanak tanimaktadir (Anonymous 2024a).

Gayrimenkul sektorii, dijitallesmenin hizlanmasiyla birlikte blokzincir teknolojilerini
kullanmaya baslamistir. Miilkiyet haklarinin giivenli ve seffaf bir sekilde kaydedilmesini
saglayan blokzincir, gayrimenkul alim satim iglemlerinin maliyetini ve sliresini
kisaltmaktadir. Bu teknoloji hem islem gilivenligini hem de dolandiricilik riskini
azaltarak, akilli s6zlesmeler sayesinde gayrimenkul islemleri daha ucuza ve daha hizli
gerceklesebilmektedir (Green ve Sanghvi 2024). Kiiresel yatirimcilar, bu yeni
teknolojileri kullanarak daha iyi risk yonetimini ve yatirimlarini daha etkili bir sekilde
yonlendirebilmektedirler. Dijital araclarin ve yapay zekanin sagladigi dogruluk ve
verimlilik, yatirimcilarin karar verme siireglerinde hayati 6nem tasimaktadir. Biiyiik veri
analitigi, ozellikle tiiketici davranigin1 ve Pazar trendlerini daha iyi anlayarak stratejik

kararlarin daha bilingli alinmasina yardime1 olmaktadir (Naecem vd. 2023).

Hem yatirimcilar hem de kiracilar, gayrimenkul sektoriinde siirdiiriilebilirlige giderek
daha fazla 6nem vermektedirler. Cevresel, sosyal ve yonetisim standartlarini karsilayan
konut ve ofis projeleri, yatirnmcilarin yani sira kiracilarin da ilgisini gekmektedir. Bu tiir
projeler, enerji verimliligini, stirdiiriilebilir kaynak kullanimini ve sosyal sorumlulugu 6n
planda tutarak hem cevreye duyarli hem de topluma fayda saglayan yapilar olarak one

cikmaktadir.

Yesil bina sertifikalarina sahip projeler hem kiracilar hem de yatirimeilar i¢in uzun
vadede gilivenli limanlar olmaktadir. Daha diisiik isletme maliyetleri, yiiksek doluluk
oranlart ve artan gayrimenkul degeri, bu tiir projelerin yatirimcilarin getirilerini
artirmasina yardimcr olmaktadir (Anonymous 2024c). Sirdiiriilebilirlik hedeflerini
karsilayan ozellikle Avrupa’da ve Kuzey Amerika’da enerji verimliligi yiiksek binalara
yapilan yatirimlar artmaktadir (Anonymous 2024¢).

Gelecegin gayrimenkul pazari, artan sehirlesme orani ve demografik degisikliklerden
etkilenecektir. Biiyiiksehirlerde konut fiyatlarinin artmasi, 6zellikle gen¢ niifusun yogun

oldugu bélgelerde konut ve ofis talebinin artmasina neden olmaktadir. Ozellikle yaslanan
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niifusun etkisiyle, saglik ve bakim hizmetlerine yonelik altyapi ihtiyaci artmakta, bu da

bu alanda yapilacak yatirimlari cazip hale getirmektedir.

Benzer sekilde, geng niifusun yogun oldugu sehirlerde konut, eglence ve is imkanlarina
yonelik talep artisi, gayrimenkul yatirimlarimi bu alanlara yonlendirmektedir. Bu
egilimler, yatirim stratejilerinin bolgesel ve demografik faktorlere gore yeniden
sekillendirilmesini zorunlu kilmakta ve sektdrde uzun vadeli siirdiiriilebilir bliylime i¢in
farkli firsatlar yaratmaktadir. Bu nedenle hem konut hem de ofis pazarinda siirdiiriilebilir

ve yenilik¢i kentsel doniisiim projeleri 6n plana ¢ikmaktadir.

3.2 Tiirkiye’de Gayrimenkul Pazarimin Goriiniimii

Stratejik konumu ve yiiksek getiri potansiyeli sayesinde Tiirkiye, ozellikle Istanbul
merkezli olmak iizere, uluslararasi gayrimenkul yatirimcilarinin ilgisini cekmeye devam
etmektedir. Korfez iilkelerinden gelen yatirimcilar, liikks konut ve ticari projelere yogun
ilgi gostermekte, bu da pazarda onemli bir yabanci yatirnm pay1 olustumasina neden

olmaktadir.

Istanbul ve Ankara gibi biiyiiksehirlerde hem konut hem de ticari gayrimenkul yatirmlars,
yiiksek getirili firsatlar sunmaktadir ve A+ ve A sinifi ofis binalar1 ve lojistik merkezler,
bu donemde One ¢ikan yatirim araclaridir. Ancak, siyasi belirsizlikler ve doviz kuru
dalgalanmalar, bu yatirimlarin risk algisini yiikseltmistir. Buna karsin dijitallesme, ¢evre
dostu uygulamalar ve siirdiiriilebilirlik hedefleri, 6zellikle yesil bina sertifikali projeler

aracilifiyla yatirimei ilgisini canli tutmustur.

2024 yilinin ilk alt1 ayinda gerceklesen konut satislari, onceki yilin ayni donemine kiyasla
%3,7 oraninda azalarak 545.074 seviyesine gerilemistir (Anonim 2024a). Bu azalma,
artan konut fiyatlar1 ve yiikselen faiz oranlarinin yan sira, konut kredisine erisimde
yasanan zorluklara baglanmaktadir. Istanbul, tiim satislarin %17,07’si ile lider konumunu
korumaktadir. Ozellikle 2023-2024 yillar1 arasinda konut, ticari gayrimenkul ve ofis

yatirimlarinda yogun bir hareketlilik yasanmaistir.
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Gayrimenkul sektorti, Tiirkiye ekonomisinde gerek GSYH’ye katkis1 gerekse istihdam
kapasitesi acisindan stratejik bir rol oynamaktadir. 2023 yilinda ingaat sektorii %7,8
oraninda biliyiime kaydederken, sektordeki istihdam 1,74 milyon kisiye ulagmistir
(Anonim 2024b). Aymi yilin ilk yarisinda yabanci gayrimenkul yatirimlarinda ise ilk
siray1 Rusya Federasyonu almistir (Keskin 2023). Bunun yani sira pazarda, doviz bazli
kira sozlesmeleri, yabanci yatirim ilgisi ve kentsel doniisiim uygulamalar1 6nemli
belirleyici faktorler haline gelmistir. Liiks konut projeleri ve yiiksek kira getirili ticari
gayrimenkuller, doviz gelir potansiyeli nedeniyle én plana cikmaktadir. Ozellikle
Istanbul’da yiiriitiilen kentsel doniisiim projeleri hem arz1 artirmakta hem de piyasanin
yeniden sekillenmesini saglamaktadir. Ancak doviz kuru dalgalanmalart ve
makroekonomik  belirsizlikler, yatinm kararlarinda temkinli bir yaklasgimin
benimsenmesine yol agmaktadir. Yine de Istanbul, biiyiik 6lcekli projeler ve

potansiyeliyle yabanci yatirimcilar i¢in cazibesini siirdiirmektedir.

2024 yil itibarryla ofis pazari Istanbul, Ankara ve Izmir’de yogunlasmistir. Istanbul’da
Levent, Maslak, Atasehir ve Kozyatagi; Ankara’da Cankaya, S6giitozii ve Eskisehir
Yolu; izmir’de ise Bayrakli ve Alsancak, ofis pazarinin 6n plana ¢iktig1 baslica bolgeler
olmustur. Bu donemde nitelikli ofis alanlarina olan talep giiglii sekilde devam etmis, bu
durum kiralarin yiikselmesine ve bosluk oranlarinin azalmasina yol agmistir. Tiirkiye’nin
stratejik konumu ve yapisal potansiyeli, bu ilgiyi beslemekte, ancak doviz kuru oynakligi
ve siyasi istikrarsizlik gibi makroekonomik faktorler zaman zaman yatirim kararlarim

baskilamaktadir.

Ticari gayrimenkul piyasasinda 2024 yili, 6nemli bir hareketlilie sahne olmustur. A
sinifi ofislerde doluluk oran1 %10,3’e diiserek son 12 yilin en diislik seviyesine gerilemis,
buna karsilik kira %13,5 artis gostermistir. Istanbul’un Levent bdlgesinde metrekare
basina 42 dolarlik kira seviyesi, son sekiz yilin zirvesine isaret etmektedir. Lojistik
alaninda ise e-ticaret kaynakli talep artis1 6ne ¢ikmis; kiralama iglemleri %138 oraninda
artarken, kiralanan depo sayisindaki %50 diisiise ragmen metrekare bazinda %200

biiyiime yasanmustir (Inci 2024).
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Gayrimenkul piyasalari, arz ve talep dengesinin zaman i¢indeki degisimiyle sekillenen
dongiisel yapiya sahiptir. Bu yapi tipik olarak dort ana evreyle tanimlanmaktadir:
durgunluk, toparlanma, genisleme ve asir1 arz-yavaslama (Wheaton 2003). Tiirkiye
gayrimenkul piyasast da bu evrelere benzer sekilde 2020-2024 doneminde c¢esitli
doniistimler yagamistir. 2020 yilinda Koranaviriis salgininin etkisiyle arz ve talep 6énemli
Olciide daralmis, piyasada yatirimci faaliyeti azalmig ve durgunluk evresi
gozlemlenmistir. 2021 ve 2022 yillarinda salgin kisitlamalarinin gevsemesiyle birlikte,
ozellikle konut ve lojistik sektorlerinde toparlanma stireci baglamistir. Kredilere erisimin
kolaylagtirilmasi, kamu destekli projelerin artirtlmasi ve diisiik faizli donem politikalart,
sektorii toparlanma fazina tasimigtir. 2023 yilina gelindiginde ise, yatirim taleplerinde

ciddi bir artis ve konut fiyatlarinda rekor diizeyde yiikselis yasanmistir (Yiice vd. 2024).

Ofis ve ticari gayrimenkul yatirrmlari, 6zellikle Istanbul ve Ankara gibi biiyiiksehirlerde
yogunlagmus; liiks konut, A smifi ofis ve lojistik depo yatirimlarinda gozle goriiliir bir
genisleme yasanmistir. Bu evrede kira artislari, doluluk oranlarindaki iyilesmeler ve yeni
proje gelistirme egilimleriyle birlikte piyasa, agikca genisleme evresine girmistir (Keskin
2023). Ancak 2024 yilinda ekonomik sikilagma politikalari, faiz oranlarinin yiikselmesi,
doviz kuru hareketliligi ve makroekonomik belirsizliklerin artmasiyla birlikte, 6zellikle
konut ve ofis sektoriinde talep baskilanmis, finansmana erisim zorlasmis ve yatirim
egilimi yavaslamistir. Ticari gayrimenkulde kiralar yilikselmeye devam etse de bosluk
oranlarindaki artis, 6zellikle A sinifi ofislerde arzin talebi asmaya basladigina isaret
etmektedir. Bu durum, dongiisel olarak yavaslama evresinin baslangic1 olarak

degerlendirilmektedir (Inci 2024).

Dongiisel egilim, alt sektdrler diizeyinde farkli hizlarla ilerlemektedir. Ornegin, lojistik
sektorii halen e-ticaretin tetikledigi genisleme siirecini stirdiirmekte; buna karsilik konut
ve ofis piyasalarinda yavaslamanin etkileri daha belirgin hissedilmektedir. Ozellikle
bliyiiksehirlerde konut fiyatlarinin ulagtig1 yiiksek seviyeler ve konut kredisi faizlerindeki
yukselme, bireysel alicilar1 piyasadan ¢ekmekte ve yatirim kararlarimi ertelemektedir.
Yabanci yatirnmcilar agisindan da doviz bazli kira gelirleri cazibesini korusa da doviz
kurundaki  belirsizlikler ve politik risk algisi, piyasanin momentumunu

sinirlandirmaktadir. Tim bu gelismeler dogrultusunda, 2024 yili itibariyla Tirkiye
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gayrimenkul piyasasi dongiiniin yavaglama evresine ge¢mekte; yatirnmcilar daha segici

olmakta, kisa vadeli risklere kars1 daha temkinli davranmaktadir.

2025 yilmin ilk ¢eyreginde, kiiresel ekonomik goriiniim iizerinde jeopolitik gerilimlerin
etkisi belirginligini korumustur. Ozellikle Rusya ile Ukrayna arasindaki savasin devam
etmesi ve Orta Dogu’da siiregelen ¢atismalar, kiiresel dlgekte belirsizlikleri artirmig; buna
ek olarak, ABD ile Cin arasinda karsilikli uygulanan ticaret kisitlamalari, uluslararasi
ticaret akislarini olumsuz etkilemistir. Bu gelismelere ragmen, enflasyon oranlar1 diinya
genelinde kademeli bir yavaslama egilimi gostermis, ancak gelismis ekonomilerdeki
merkez bankalari, parasal genislemeden uzak durarak ihtiyatli para politikasi duruslarini
stirdiirmiigtiir (Gonden vd. 2025). Bu ¢erg¢evede kiiresel gelismelerin yansimalari, Tiirkiye
ekonomisinde de ¢esitli kirillganliklarin ve politika revizyonlarinin giindeme gelmesine
neden olmustur. Tiirkiye ekonomisi, 2024 yilin1 %3,2’lik reel biiylime oraniyla kapatmus;
kisi basina diisen GSYH 15.463,00 Amerikan dolar1 olarak agiklanmistir. Ekonomik
biliylimeye ragmen, uluslararasi kredi derecelendirme kuruluslarinin degerlendirmeleri,
iilkede siiregelen kirilganliklara neden olmaktadir. Uluslararasi kredi derecelendirme
kurulusu Moody’s tarafindan 2024 yili ortasinda yapilan degerlendirme sonucunda
Tiirkiye’nin kredi notu B3’ten B1 seviyesine ¢ikarilmis; goriiniim ise “pozitif” olarak
korunmustur. Bu degerlendirme, 2025 yili ilk ceyreginde de aym diizeyde kalmstir. Ote
yandan Fitch Ratings, Tiirkiye’nin uzun vadeli yabanci para cinsinden kredi notunu BB-
seviyesinde sabit tutmus ve kredi notu gorlinimiinii “duragan” olarak siirdiirmiistiir

(Gonden vd. 2025).

Makroekonomik gostergeler olumlu sinyaller iiretmeye devam etse de, T.C. Merkez
Bankas1’nin para politikasi uygulamalar1 ve piyasa beklentileri bu siirecte daha da 6nem
kazanmistir. 2025 yili baginda, T.C. Merkez Bankasi para politikasindaki siki durusunu
korumakla birlikte, mart ayinda politika faiz oranin1 %45 diizeyinden %42,5 seviyesine
cekmistir. Ancak, yilin ilk ¢eyreginde hem siyasi belirsizliklerin hem de doviz kuru
oynakliginin devam etmesi, fiyatlarin genel diizeyi ilizerinde yukari yonlii baskilar
yaratmis; bu durum, enflasyonla miicadele siirecini karmagik hale getirmistir. Ayrica,
makroekonomik tahminlerde revizyon ihtiyacin1 dogurmus ve biiylime ile fiyat istikrari

arasinda hassas bir denge gozetilmesini zorunlu kilmistir (Gonden vd. 2025).
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Aciklanan ¢ergevede, finansal piyasalarda artan hareketlilik ve doviz kurundaki
dalgalanmalar, dogrudan gayrimenkul piyasasina da yansiyarak kiralarda belirgin
artiglara yol agmistir. DOviz piyasalarinda Tiirk Lirasi’nin ABD dolar1 karsisinda tarihi
diisiik seviyelere gerilemesi, para otoritesinin ilave onlemler almasina yol a¢mustir.
Merkez Bankasi, gecelik bor¢ verme faiz oranin1 %46 seviyesine yiikselterek finansal
piyasalara yonelik temkinli tutumunu giiclendirmistir. Tiirkiye’nin kredi temerriit takasi
primi ise 328 baz puana ulasmis ve yatirimci algisinda riskin siirdiigiinii gostermistir.
Doviz kurundaki dalgalanmalar ve yiiksek enflasyon oranlari, maliyet yapisinda ciddi
bozulmalara neden olmus; 6zellikle gayrimenkul sektoriinde hem Tiirk Lirast hem de
doviz bazinda Kiralarda yillik artiglar gozlenmistir. Talep artisina ragmen arzin sinirli

kalmasi, fiyatlarin yukar1 yonlii hareketini pekistirmistir (Gonden vd. 2025).

3.2.1 Tiirkiye’de gayrimenkul yatirnmlarimnin sektorel dagilimi

Tiirkiye ekonomisinin temel dinamiklerinden biri olan gayrimenkul sektorii, 2020-2024
doneminde demografik biiylime, hizla artan kentlesme orani ve stratejik cografi konum
gibi etkenlerle birlikte sektorel agidan ¢esitlenerek biiylime egilimini siirdiirmiistiir. Bu
siirecte konut ve ticari gayrimenkul yatirimlari, talep artisi ve yenilik¢i projelerle 6ne
cikarken; sanayi ve lojistik yatirimlari, 6zellikle iiretim ve ticaret hacmindeki artisa
paralel olarak ivme kazanmistir. Bu boliimde, gayrimenkul yatirimlarinin sektorel bazda

dagilimi ele alinmakta ve bu dagilimin sosyoekonomik arka plani1 degerlendirilmektedir.

Konut sektorti, Tiirkiye gayrimenkul pazarinin en biiyiik ve en dinamik alt bilesenlerinden
biri olmayi siirdiirmektedir. Niifus artisi, i¢ gb¢ hareketleri ve kentlesme oranlarindaki
yiikselis, bu sektdrdeki talebi canli tutmaktadir ve Istanbul, Ankara ve Izmir gibi
biiytiksehirler, konut yatirimlarinin yogunlastigi baglica metropollerdir. Ayrica bu
sehirlerde ytriitiilen kentsel doniisiim projeleri, mevcut yapr stokunun yenilenmesini
saglarken ayni1 zamanda yeni konut alanlarinin gelisimine zemin hazirlamaktadir.
Istanbul’un Levent, Maslak ve Atasehir gibi bolgeleri, yiiksek standartl konut
projeleriyle yatirrmer ilgisini ¢ekmektedir. Ote yandan Antalya ve Mugla gibi turistik
lokasyonlarda, ikinci konut ve konaklama tesisi yatirimlart da yatirimcilarin alternatif

gelir kaynagi olarak benimsedigi alanlardir (Yiice vd. 2024).
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Ticari gayrimenkul yatirimlary; ofis, perakende ve karma kullanimli projeleri
kapsamaktadir. Yerli ve yabanci yatirimcilar, dzellikle Istanbul’daki A sinifi ofis
projelerine ilgi gostermektedir ve Levent, Maslak ve Atasehir gibi merkezi is alanlari,
yuksek kira getirisi sunan projelere ev sahipligi yapmaktadir. Ankara’da ise Cankaya
ilgesinde yer alan Cukurambar, Kizilirmak, S6giitozii ve Mustafa Kemal gibi mahalleler,
kamu kurumlar1 ve biiytik 6lgekli sirketlerin tercih ettigi ofis lokasyonlari olarak 6n plana

¢ikmaktadir.

Tirkiye, kisi basia diisen alisveris merkezi (AVM) sayis1 bakimindan Avrupa iilkeleri
arasinda st siralarda yer almaktadir. Ancak son yillarda dijitallesme ve tiiketici
davraniglarindaki degisimle birlikte, gelenecksel AVM projeleri doniisiim siirecine
girmistir. Ozellikle Istanbul, Ankara ve Izmir gibi biiyiiksehirlerde perakende yatirmlar,
karma kullanim konseptine sahip projelere kaymakta; boylece konut, ofis ve ticari alanlar

ayni1 yapida biitiinlesmektedir (Anonymous 2024¢).

Tiirkiye’nin stratejik konumu, sanayi ve lojistik sektoriinde son yillarda 6nemli miktarda
yatirimlar1 beraberinde getirmistir. Ozellikle Marmara Bélgesi, Tiirkiye’nin lojistik ve
sanayi yatirimlarinin merkezidir ve Istanbul, Kocaeli ve Bursa gibi biiyiiksehirler, iiretim
ve dagitim tesislerine yogun yatirim g¢ekerken, dagitim merkezleri icin tercih edilen

baslica bolgeler olmustur (Anonymous 2024d).

E-ticaretin hizla gelismesiyle birlikte, 6zellikle biiyliksehirlerde ve ulasim aglarina yakin
bolgelerde lojistik yatirimlarda belirgin bir artis yasanmistir. Bu baglamda, Istanbul’un
Hadimkdy, Tuzla ve Gebze gibi bolgelerinde lojistik depo yatirimlarinda kayda deger
bliylime goézlemlenmistir. Ayrica, ulastirma altyapisinin gelisimi ve ihracat odakli

bliytime politikalar1 da bu alandaki yatirimlar1 desteklemektedir (Anonymous 2024d).

Turizm sektorii, gayrimenkul yatirimlar iginde 6zel bir yer tutmaktadir. Kiy1 bolgelerinde
yer alan Antalya, Bodrum ve Cesme gibi lokasyonlarda gelistirilen resort otel ve tatil
koyt projeleri hem yerli hem de uluslararasi yatirimcilarin ilgisini ¢ekmektedir. Sehir
otelciligi ise Istanbul ve Ankara gibi biiyiiksehirlerde is ve kongre turizmine ydnelik

talebi karsilamakta; Ege ve Akdeniz sahillerinde ise saglik ve termal turizme dayali
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yatirimlarin arttig1 gézlenmektedir. Tiirkiye’ nin yiiksek turizm potansiyeli, bu alandaki

yatirimlarin devamliligini desteklemektedir (Yiice vd. 2024).

Sektorel yapi, 2022-2023 doneminde Tiirkiye gayrimenkul piyasasinda gozlenen
genisleme egiliminin temel dayanaklarini olusturmus; 2024 yili itibariyla ise bazi alt
sektorlerde finansal kosullar ve arz-talep dengesi kaynakli olarak yavaglama belirtileri
ortaya ¢cikmistir. Her alt sektor, gayrimenkul dongiisiiniin evrelerine farkli diizeyde yanit
vermekte; bu da yatirim kararlarinda daha dikkatli ve segici stratejilerin benimsenmesine

yol agmaktadir.

3.2.2 Tiirkiye gayrimenkul pazarimin gelisimine dair tahminler

Demografik degisiklikler, dijitallesme Ve kentsel donilisim projeleri, Tiirkiye
gayrimenkul pazarinin gelecegine iligkin tahminlerin yapilmasini 6n plana ¢ikmaktadir
(Hatipoglu ve Tanrivermis 2017, Hatipoglu ve Tanrivermis 2024). Ozellikle endiistriyel
ve ticari faaliyetlerin yogunlastgi biiyiiksehirlerde, eski konut ve ticari gayrimenkullerin
yenilenmesi ve bu alanlarin daha modern projelere doniistiiriilmesi hedeflenmektedir.
Istanbul, Ankara, Izmir gibi biiyiiksehirlerde devam eden kentsel déniisiim ¢alismalari,
dijitallesme ve akilli bina teknolojilerinin yayginlagsmasiyla ofis ve ticari

gayrimenkullerin degerini artiracagi diisiiniilmektedir.

Tiirkiye’de geng niifusun yogun olarak yasadigi biiyiiksehirlerde konut ve ofis talebinin
artmasi beklenmektedir. Aktif niifusun (15-65 yas aras1 niifusun) toplam niifus i¢indeki
pay1 Tirkiye’de %68 gibi oldukca yiiksek diizeyde bulunmaktadir. Aktif niifusun 2024
yilinda %57,9’u hizmet sektoriinde istihdam edilmis olup, hizmet sektoriindeki
istthdamin yiiksekligi ve artma egiliminde olmasi, gelecek yillarda ofis talebinin de
artacagma isaret etmektedir. Ulke diizeyinde hizmet sektdriindeki istihdamin payinda
artisin olmas, 6zellikle biiytik kentlerde ofis mekanlarina olan talebin yiiksekligi ve artma
egilimini korunmasi bakimindan 6zel 6éneme sahip bulunmaktadir (Demirkaya 2025;
Demirkaya vd. 2025). Bu yapi, yerli ve yabanci yatirnmcilar i¢in ofis yapilarina ilave
olarak konut pazarinda ve gayrimemkul sektoriiniin diger alt pazarlarinda da yeni firsatlar

sunmaktadir. Bununla birlikte, Tiirkiye’deki yiiksek enflasyon, ekonomik belirsizlikler
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ve doviz kuru degisiklikleri gibi degiskenler, gayrimenkul pazarinda hem zaman i¢inde

veya yillara gére hem de mevsimsel dalgalanmalara yol agmaktadir.

Makroekonomik kosullar, demografik egilimler, kentsel donilisim projeleri ve
uluslararas1 yatirnmcilarn ilgisi, Tirkiye’deki gayrimenkul pazarini siirekli olarak
etkilemektedir. Bu degiskenler, Tiirkiye’de gayrimenkul sektoriiniin dniimiizdeki yillarda
nasil bir yon alacagina dair dnemli ipuclari sunmaktadir. Ekonomik ve demografik
egilimler, teknolojik ilerlemeler ve siirdiiriilebilirlik trendleri, bu boéliimde Tirkiye’deki
gayrimenkul pazarmin gelecegine yonelik tahminler hakkinda ayrintili bir sekilde

degerlendirilecektir.

Ekonomik belirsizlikler, Tirkiye’deki gayrimenkul pazarinin gelecekteki performansi
tizerinde en biiylik etkiye sahip unsurlardan biridir. Yiiksek enflasyon, doéviz kuru
degisiklikleri ve faiz oranlari, Tiirkiye’nin ekonomik ortaminin 6zellikleridir. Ozellikle
yabanci yatirimcilar i¢in Tirkiye’de gayrimenkul yatirimi, doviz kuru degisiklikleri
nedeniyle belirsizlik ve riskle kars1 karsiyadir (Anonymous 2024d). Bu nedenle, doviz
bazli kira s6zlesmelerinin yaygin oldugu ticari gayrimenkul pazarinda Kiralarin kestirimi

oldukga zor bir durumdur.

Yiiksek faiz oranlar1 ve enflasyon, Tiirkiye ekonomisinin biiylimesini zorlagtirmaktadir.
Yilin son ¢eyreginde Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi’nin politika faiz indirimini
planladig1 diisiiniilmektedir. Bu durum, yatirimcilarin gayrimenkul pazarinda nasil
yatirrm  yapacaklarin1  etkileyebileceginden, yatirimcilar bekleme  egilimine
girebileceklerdir. Turkiye’deki gayrimenkul pazarinda yatirim yapmak isteyenler i¢in
risk yonetimi ¢ok 6nemli olup yatirimcilar, déviz kuru ve faiz oranlarindaki degisikliklere
hazirlikli olmali ve bu nedenle finansal stratejilerini bu dogrultuda olusturmalidir

(Oztekin 2023).

Tiirkiye’nin konut ve ticari gayrimenkul sektorlerindeki gelecekteki biiyiime, kentsel
doniisiimlerle 6nemli dlgiide desteklenecektir. Ozellikle Istanbul, Ankara ve Izmir gibi
biiyiik kentlerde devam eden kentsel doniisiim projeleri, eski binalarin yenilenmesini ve

bu alanlarin modern konut ve ofis projelerine doniistiiriilmesini amaglamaktadir. Bu
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projeler hem deprem riskini azaltmak hem de daha siirdiiriilebilir ve yasanabilir sehir
alanlar1 olusturmak igin ¢ok dnemlidir. istanbu’da devam eden mega projeler ve yeni
uydu kent projeleri, gelecekte arz-talep dengesini degistirebilecektir. Ayrica, bu
projelerin finansmaninda ve uygulanmasinda kamu-6zel sektor is birliginin devam etmesi

beklenmektedir (Yiice vd. 2024).

Tiirkiye nin geng ve hizla biiyiiyen niifusu, 2024 yilinda gayrimenkul talebinin artmasina
katki saglamaya devam etmektedir. Birgok insan sehirlerde yasamayi tercih etmekte, bu
da ozellikle biiyiiksehirlerde konut talebinin artmasina neden olmaktadir. I¢ gog
hareketleri, kirsal alanlardan biiyliksehirlere dogru hizla yayilmakta ve bu egilim,
sehirlerde konut projelerine olan talebi artirmaktadir. Istanbul ve Ankara gibi
biiytiksehirlerde gayrimenkul satiglar1 ve kiralar bu nedenlerle yiiksek seviyelerde

seyretmektedir.

Ankara ilinde yapilan arastirmada, hane halki gelir diizeyi, konut kredisi faiz oranlar1 ve
demografik o6zelliklerin konut talebini etkileyen temel faktorler oldugunu gosterilmistir
(Kapusuz ve Tanrivermis 2024). Bu veriler, Tirkiye’nin konut pazarinda, ozellikle
biiyliksehirlerde konut talebinin siirekli olarak arttigin1 gostermektedir ve i¢c goc

hareketleri de bu artis1 desteklemektedir.

Niifusun yaglanmasiyla birlikte 6zel konut ve saglik tesislerine olan talep artmakta ve orta
gelir grubuna yonelik konut projelerinin 6ne ¢ikmasi beklenmektedir. Tiirkiye, yaslanma
egilimiyle birlikte emekli ve yash niifusa hitap eden konut projeleri ve yasam alanlar
gelistirmektedir. Yash niifusun artmasi, saglik tesislerine ve yashilara uygun konut
projelerine olan talebi ve gayrimenkul pazarinda bu tiir projelerin énemini artiracaktir
(Kose ve Sertkaya Dogan 2022).

Akilli bina teknolojileri ve dijitallesme, Tiirkiye’deki gayrimenkul pazarinin gelecegini
sekillendiren bir diger onemli faktorlerdir. Gelismis veri analitigi ve yapay zeka tabanli
uygulamalar gibi teknolojiler, gayrimenkul degerleme siireglerinde yatirim kararlarmin
daha hizli ve dogru bir sekilde alinmasini saglamaktadir (Green ve Sanghvi 2024). Ek

olarak, enerji verimliligi yiiksek projelere olan talep, akilli ev ve ofis ¢oziimleri sayesinde
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artmaktadir ve gayrimenkul sektdriinde dijitallesme, sadece bina teknolojileri ile sinirl
kalmayip, dijital satis c¢Ozliimleri ve online gayrimenkul platformlart ile de
yayginlagmaktadir. Bu akim, 6zellikle geng niifusun konut ve ofis arayislarini ¢evrimigi

olarak gerceklestirme egiliminde oldugunu gostermektedir.

Tiirkiye’de enerji verimliligi yiiksek, ¢evre dostu ve yesil bina sertifikalarina sahip
projelere olan talebin artmasi, gayrimenkul pazarinda siirdiiriilebilirlik kavraminin 6nem
kazandigini gostermektedir. Tiirkiye, bu alanda hentiz gelismekte olan bir pazar olmasina
ragmen, yesil bina ve enerji verimliligi standartlarin1 karsilayan ofis ve konut projeleri
biiyliksehirlerde hizla yayilmaktadir. Kiiresel ¢evre kurallarina ve Cevresel, Sosyal ve
Yonetisim  standartlarna  uyum saglama zorunlulugu nedeniyle, Tiirkiye’deki
gayrimenkul projeleri de bu standartlara yonelecektir. Gayrimenkul yatirimeilari,
stirdiiriilebilirlik hedeflerine uygun projelere yatirim yaparak uzun vadede hem mali hem

de ¢evresel kazanclar elde edecektir.

3.2.3 Ankara ofis pazarinin mevcut durumu ve gelisme egilimleri

Ankara’da ofis talebi, kentin bagkent olma statiisiinden kaynaklanan idari, siyasi ve
kurumsal fonksiyonlar1 dogrultusunda sekillenmektedir. Tiirkiye Biiyiik Millet Meclisi,
Cumhurbagskanligi, bakanliklar, yiiksek yargi organlar1 ve ¢esitli kamu kuruluslarinin
merkezlerinin burada yer almasi, kenti iilkenin biirokratik kalbi héaline getirmistir. Bu
durum, hem kamu kurumlarina dogrudan hizmet veren profesyonel firmalar (hukuk
biirolar1, danismanlik sirketleri, insaat ve miihendislik ofisleri vb.) hem de uluslararasi
kuruluglarin ve sivil toplum orgiitlerinin temsilcilikleri i¢in Ankara’da nitelikli ofis

alanlarina olan ihtiyaci artirmaktadir.

Ozellikle Cankaya ilgesi ile Sogiitdzii, Cukurambar, Mustafa Kemal gibi mahallelerde
yogunlagan ofis binalari hem A+ ve A sinifi plazalari hem de kiigiik ve orta 6lgekli
isletmelere hitap eden ofis ¢ozlimleriyle bu talebe cevap vermektedir. Ofis kullanict
profiline bakildiginda; kamu gorevlileri, iist diizey biirokratlar, serbest meslek
mensuplari, beyaz yakali ¢alisanlar ve uluslararasi uzman personel baglica gruplar olarak

one ¢ikmaktadir. Ayrica iiniversitelerin, aragtirma kurumlarinin ve teknoloji gelistirme
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bolgelerinin varligi, bilgiye dayali sektorlerin ve yaratici endiistrilerin ofis ihtiyacini da
artirmakta; bu durum Ankara’da ofis talebinin yalnizca niceliksel degil, niteliksel olarak

da doniismesine neden olmaktadir.

Ankara’da ofis talebinin sekillenmesinde, klasik arz-talep dengesi yaninda, piyasadaki
oziimseme kapasitesi de belirleyici bir rol oynamaktadir. Arz-talep dengesi, belirli bir
donemde piyasaya sunulan yeni ofis stoku ile bu stokun ne 6lgiide kullanic1 buldugunu
ortaya koyarken; 6ziimseme kapasitesi, piyasadaki bos ofis alanlarinin kiralama yoluyla

ne hizda eridigini gostermektedir.

Ozellikle yeni yapilan A+ ve A smifi ofis binalarinin sayisinin arttigi S6giitdzii, Mustafa
Kemal ve Cukurambar gibi bolgelerde, arz yonlii biiylime gozlemlenirken; bu alanlarin
ne Olclide kiralandig1, piyasadaki gergek talep dinamiklerini anlamak agisindan 6nem arz
etmektedir. Eger ofis arzi, talep artis hizinin {izerinde gerceklesiyorsa, bu durum bosluk
oranlarini artirmakta ve piyasada dengesizliklere yol agmaktadir. Buna karsin, 6ztimseme
oraninin yiiksek oldugu bolgelerde, kullanicilarin mevcut stoklar1 hizla tiikettigi ve yeni
arzlara yonelik potansiyel olustugu goriilmektedir. Dolayisiyla Ankara’daki ofis
piyasasiin siirdiirtilebilirligi, sadece yeni bina iiretim miktariyla degil, ayn1 zamanda
arzin ne kadarmin kisa siirede kiraci bulabildigiyle yakindan iliskilidir. Bu baglamda,
yatirim kararlarinin salt arz fazlaligina degil, ayn1 zamanda 6ziimseme egilimlerine gore

verilmesi biiylik 6nem tagimaktadir.

Ankara ofis pazarinda arz ve talep dengesi lokasyona gore degismektedir. Cankaya,
Sogiitozii ve Eskisehir yolu gibi bolgelerde modern ofis binalaria olan talep devam
etmektedir. A+ ve A smifi ofis binalari, 6zellikle kamu kurumlar1 ve uluslararasi
kuruluglar tarafindan tercih edilmektedir. Bunlar, merkezi ve prestijli lokasyonlarda yer
almaktadir. Ozellikle yeni projelerde, ofis kiralar1 degerini korumaktadir. Yine de eski
ofis binalarinin yenilenmesi ve kentsel doniisiim projelerinin gerekliligi glindeme
gelmistir. Ofis pazarinin modernizasyon ihtiyacini karsilamak i¢in bu doniisiim projeleri

onemli firsatlar sunmaktadir.
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Kizilay ve Kavaklidere gibi bolgeler ise daha tipik ofis alanlaria sahiptir ve ticaretin ve
giinliik is aktivitelerinin yogun oldugu yerlerdir. Bu bolgelerdeki ofis talebi, biiylik dl¢iide
kiiciik ve orta dlgekli sirketler tarafindan karsilanmaktadir (Yiice vd. 2024). Bu bolgeler

ayrica metro ve otobiis hatlarinin birlestigi yer oldugu i¢in yogun bir talep gormektedir.

Ankara’da ofis kiralar biiylik 6l¢iide bolgeden bolgeye degismektedir. A+ ve A sinifi ofis
binalarinin kiralari, Cankaya ve S6giitozii gibi elit bolgelerde sehir genelindeki ortalama
Kiranin iizerindedir. Kiralar, dzellikle Eskisehir yolundaki ofis projelerinde 500 TL/m?ile
900 TL/m? arasinda degismektedir. Kira, Kizilay ve Kavaklidere gibi daha merkezi ve is
merkezlerinin yogun oldugu bolgelerde daha makul seviyelerde seyretmektedir. Pandemi
sirasinda uzaktan calisma ve hibrit modellerin yayginlagsmasi, biiyiik metrekareli
geleneksel ofis alanlarina olan talebin bir donem azalmasina neden olmustur. Bu nedenle,
bazi ofis projelerinde kiralar diismiistiir. Pandemi sonrasinda ise o6zellikle Kizilirmak,
Sogiitozii, Cukurambar ve Mustafa Kemal gibi prestijli bolgelerde ofis binalarinin kiralart

hala yiiksektir.

2025 yili mart ay1 itibariyla giincellenmis verilere gore, Ankara’da A sinifi ofislerin
metrekare basina ortalama aylik kiras1 723,00 TL/m? olarak 6l¢iilmiistiir (Cizelge 3.2).
Bu seviye, ayn1 siniftaki Istanbul ofislerinin énemli 6l¢iide gerisinde kalmakla birlikte,
Izmir ile es diizeydedir. Ankara’nin merkezi is alanlar1 kapsaminda degerlendirilen
Sogiitozi, Cukurambar ve Mustafa Kemal Mahallesi gibi bolgelerde son yillarda artan
kurumsal talep, fiyatlar1 yukar1 ¢ekmistir. Ancak bu artis, Istanbul’un Levent (1.627,00
TL/m?), Maslak 1.157,00 TL/m?) gibi bolgelerine kiyasla oldukga sinirli kalmaktadir. Bu
durum, Ankara’da arz-talep dinamiklerinin daha dengeli isledigini ve fiyatlarin heniiz
spekiilatif diizeyde sismedigini gostermektedir. Bu durum Ankara’da gelir istikrarinin 6n

planda tutulmasi olarak degerlendirilebilecektir.

Bagkentte 2025 yil1 verilerine gére A simnifi ofis piyasasinda %25 oraninda yillik kira
artisinin oldugu goriilmeketdir (Cizelge 3.2). Bu oran, ayn1 dénemde Izmir ile birebir ayn1
seviyede olup, Istanbul’un bazi bélgeleriyle kiyaslandiginda olduk¢a dikkat ¢ekicidir.
Ornegin, Istanbul Maslak’ta yillik biiyiime %23,1 seviyesinde kalirken, Levent-Etiler
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hattinda bu oran %18,4 olarak gerceklesmistir. En yliksek yillik biiyiime ise %52,2 ile
Istanbul Anadolu Yakasi’nda gdzlemlenmistir (Génden vd. 2025).

Bes yillik doneme bakildiginda ise Ankara’da %9 oraninda birikimli kira artis1 meydana
gelmis olup bu oran Maslak ve Esentepe-Gayrettepe-Zincirlikuyu bolgelerinde %11
seviyesindedir. Izmir ise %10,8 ile Ankara’nin biraz iizerinde yer alirken, Levent-Etiler
bolgesi %7,1 ile en diisiik bes yillik biiylimeyi sergilemistir. Bu veriler, Ankara’nin ofis
piyasasinda kisa vadeli ivmelenmenin giiclii oldugunu ancak uzun vadeli biiylimesinin
goreli olarak daha smirli kaldigini ortaya koymaktadir. Dolayisiyla Ankara ofis piyasasi,
son bir y1llik donemde hizla deger kazanan fakat uzun donemli biiyiime performansi daha

tliml1 olan bir pazar goriiniimii sunmaktadir (Gonden vd. 2025).

Cizelge 3.2 Tirkiye’deki segili bolgelerde Mart 2025 tarihinde A smifi ofis kiralar
(Gonden vd. 2025)

Ayhk Yillik Bes Yillik
Farkl Ofis Lokasyonlari kira Biiyiime Biiyiime

(TL/m?) (%) (%)
Istanbul (Levent-Etiler) 1.627,00 18,4 7.1
Istanbul (Esentepe-Gayrettepe-Zincirlikuyu) 1.157,00 14,3 11
Istanbul (Maslak) 1.157,00 231 11
Istanbul (Anadolu Yakas1) 1.265,00 52,2 9,7
Izmir 723,00 25,00 10,8
Ankara 723,00 25,00 9

Esnek ofis ¢oziimlerine olan talebin artmasi ve siirdiiriilebilir ofis projelerinin 6ne
¢ikmasi, hibrit calisma modellerinin Ankara ofis pazarinda gelecege yonelik etkisinin bir
sonucu olacaktir. Ozellikle kamu kurumlarmin ve uluslararast kuruluslarm merkez
ofislerinin bulundugu bdlgelerde, siirdiiriilebilirlik ve enerji verimliligi standartlarini
karsilayan projelere olan ilginin artacagi tahmin edilmektedir. Ek olarak, yeni nesil
calisma alanlarina yonelik artan talep, teknoloji destekli ofis projelerine daha fazla
esneklik saglayacaktir. Ankara’nin kentsel dontisiim projeleri kapsaminda ofis pazarinda
yenileme ve eski binalarin modernlestirilmesi hizlandirilacaktir. Ankara ofis pazarinda
bu déniisiim, arz ve talep dengesini yeniden sekillendirebilecektir. Ozellikle Cankaya ve

Eskisehir yolu gibi yerlerde eski binalarin yenilenmesi, kiralari artirabilecektir.
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4. GAYRIMENKUL DEGERLEMEDE KULLANILAN YONTEMLER VE
MATEMATIKSEL MODELLERIN KULLANIM OLANAKLARI

Gayrimenkul degerlemesi, dinamik piyasa kosullari, cok degiskenli veri yapist ve karar
alma siiregleri iizerindeki etkisi nedeniyle hem akademik hem de uygulamali caligmalarda
Oonemi artan disiplinlerarasi bir arastirma alani haline gelmektedir. Bu g¢ercevede, bir
gayrimenkuliin degerinin dogru, nesnel ve tekrarlanabilir bigcimde belirlenmesi,
kullanilan degerleme yontemlerinin metodolojik saglamligina ve analitik derinligine
dogrudan bagli bulunmaktadir. 31 Ocak 2025 tarihinde yiiriirliige giren Uluslararasi
Degerleme Standartlar1 (International Valuation Standards, IVS) dogrultusunda bu
boliimde ele aliman yontemler, {i¢ ana grupta siniflandirilmaktadir. Bunlar sirasiyla
IVS’nin 105-Degerleme Yaklagimlart ve Metotlar1 standardi temel alinan geleneksel
degerleme yaklasimlar1 (pazar, gelir ve maliyet), istatistiki ve matematiksel yontemler
(nominal degerleme, ¢oklu regresyon ve hedonik modeller) ile makine 6grenmesine

dayal1 yontemler (RF, ANN gibi) seklinde yapilandirilmaktadir.

IVS’nin 2025 giincellemeleri dogrultusunda degerleme siirecine entegre edilmesi zorunlu
hale gelen c¢evresel, sosyal ve yonetisimsel kriterler (Environmental, Social and
Governance, ESG) de degerleme yontemleri iginde ele alinmistir. Geleneksel
uygulamalarin Otesine gecilerek; enerji  verimliligi, karbon ayak izi, sosyal
stirdiirtilebilirlik katkist ve kurumsal seffaflik gibi gostergelerin, gayrimenkul degerinin
ayrilmaz bilesenleri haline geldigi goriilmektedir. Bu kapsamda, degerleme uzmanlarinin
yalnizca metrekare degeri ya da kira getirisi degil; ayn1 zamanda ESG kriterlerine iligkin
performans gostergelerini de dikkate almasi gerekmektedir. Bu biitilinciil yap1 sayesinde,
farkli degerleme yaklasimlarinin giiglii ve smirli yonleri karsilastirmali olarak analiz

edilmekte ve giincel standartlara uyumlu bir modelleme ¢ergevesi sunulmaktadir.

Cevresel kriterler enerji verimliligi, yesil bina tasarimi, karbon emisyonlarinin azaltilmasi
ve yenilenebilir enerji kullanimi gibi unsurlari icermektedir. LEED veya BREEAM gibi
sertifikalara sahip olan siirdiiriilebilir gayrimenkuller, yatirimei ve kullanicilar tarafindan
daha fazla tercih edilmekte ve bu talep, s6z konusu varliklarin benzerlerine kiyasla daha

yiiksek piyasa degerlerine ulasmasina neden olmaktadir. Cevresel uyumu diistik, enerji

52



verimsiz ve eski teknolojilere sahip binalar ise “kahverengi iskonto” olarak adlandirilan

bir deger kaybi ile kars1 karsiya kalmaktadir (Hepsen 2025).

Sosyal faktorler yalnizca fiziksel erisilebilirlik ile sinirli kalmamakta; toplumsal refah,
sosyal donat1 alanlarinin varligi, ulasim baglantilar1 ve yasam kalitesi gibi unsurlar1 da
kapsamaktadir. Ozellikle ¢alisan memnuniyetine odaklanan ofis binalari, hibrit calismaya
uygun tasarimlar ve yesil alanlarla ¢evrili konut projeleri, gayrimenkule olan talebi
artirmakta ve uzun vadeli deger yaratmaktadir. Buna karsilik, kentsel doniisiim
bolgelerinde sosyal siirdiiriilebilirlik kriterlerini icermeyen projeler, yatirimcilar

tarafindan “sosyal risk” tastyan alanlar olarak degerlendirilmektedir (Hepsen 2025).

Yonetisim ilkeleri ise seffaflik, etik yonetim anlayisi, adil kira sozlesmeleri ve ESG
raporlamalar gibi uygulamalar1 igermektedir. Ozellikle biiyiikk 6lgekli kurumsal
yatirimeilar, bu kriterleri karsilayan gayrimenkul projelerine yonelmekte ve uyum diizeyi
diistik yatirimlardan uzak durmaktadir. Avrupa Birligi Taksonomi Regiilasyonu ve ABD
Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu’nun ESG raporlama zorunluluklari, gayrimenkul
gelistiricilerinin siirdiiriilebilir ve hesap verebilir yonetim uygulamalar1 benimsemesini

zorunlu kilmaktadir (Hepsen 2025).

ESG kriterlerine uyum gostermeyen projeler piyasa degerinde kayiplar yasama riski
tasimakta; stirdiiriilebilirlik ve yonetisim odakli gelistirilen gayrimenkuller ise
yatirimcilar agisindan daha avantajli konuma gelmektedir. Gayrimenkul degerleme
uzmanlari i¢in artik yalnizca fiziksel ve ekonomik gostergeler degil; karbon ayak izi,
sosyal etki diizeyi ve kurumsal seffaflik gibi ESG kriterleri de dikkate alinmas1 gereken
zorunlu degiskenler arasinda yer almaktadir. Bu doniisim, [IVS’nin 2025 yil
giincellemesiyle birlikte degerlemede yeni bir standart sistematiginin olusmasina katki
saglamaktadir (Hepsen 2025). Buna ilave olarak 1VVS’nin 2025 yili versiyonuna veri ve
matematiksel model bashigi altinda yeni bir boliimde eklenmis ve degerlemede
kullanilacak matematiksel modellerin yapisi ile veri kaynaklari, ilk defa uluslararasi

standartlarin glindemine girmis bulunmaktadir.
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Calismanin bu boliimiinde ilk olarak, uzun yillardan bu yana kurumsal ve profesyonel
degerleme uygulamalarinda yer bulan geleneksel degerleme yaklagimlari
incelenmektedir. Bu yaklagimlar; pazar, gelir ve maliyet yontemleri olmak tizere {i¢ temel
alt baslikta degerlendirilmektedir. Her biri farkli varsayimlara dayanan bu yontemler,

ozellikle sinirl veriyle ¢alisan uygulamalarda halen gegerliligini korumaktadir.

Ikinci olarak, geleneksel yontemlerin tesine gegerek daha sistematik, sayisal ve ampirik
temellere dayanan istatistiki ve matematiksel degerleme yontemleri ele alinmaktadir. Bu
yontemler arasinda nominal degerleme, ¢oklu regresyon analizi ve hedonik fiyat modeli
gibi istatistiki yaklagimlar yer almakta; bu yontemler yardimiyla, gayrimenkul 6zellikleri

ile piyasa degeri arasindaki iliskiler sayisal olarak modellenmektedir.

Ugiincii olarak, son yillarda biiyiik veri analitigi ve yapay zeka alanindaki gelismelerin
etkisiyle gayrimenkul degerleme literatiiriinde hizla yayillan makine Ogrenmesi
yontemleri agiklanmaktadir. Bu kapsamda; MLR, Ridge Regresyonu (Ridge Regression,
RR) ve Lasso Regresyonu (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, LR), DT,
RF, k-NN, SVM, Asir1 Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting, XGBoost) ve ANN
gibi yontemler ayrn alt basliklarda detayli bi¢imde ele alinmaktadir. Bu yontemlerin her
biri hem modelleme giici hem de tahmin performansi agisindan karsilastirmali olarak

degerlendirilmistir.

Son olarak, degerleme siirecinin vazgegilmez bilesenlerinden biri olan gayrimenkul PB
yaklasimi ele alinmakta VE benzer 6zelliklere sahip alt pazarlarin nasil belirlenebilecegi
aciklanmaktadir. Bu yap1 sayesinde, her bir yontem smurhiliklariyla birlikte
degerlendirilmis ve farkli piyasa kosullarinda hangi modelin hangi durumlar i¢in daha

uygun olabilecegine dair biitiinciil bir degerlendirme yapilmasi hedeflenmektedir.

4.1 Geleneksel Degerleme Yaklasimlari

Uluslararas1 Degerleme Standartlar1 Konseyi (International Valuation Standards Council,

IVSC) tarafindan hazirlanan 1VVS’nin son hali 31 Ocak 2025 itibartyla yiiriirlige girmistir.
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IVSC, degerleme uygulamalarinda seffaflik, giivenilirlik ve tutarliligin saglanmasi
amaciyla uluslararast kabul goren standartlar gelistirmektedir. Bu standartlar, 6zellikle
gayrimenkul ve finans gibi disiplinlerde degerleme faaliyetlerinin ortak bir ¢ergevede
yiriitiilmesini kolaylagtirmaktadir (Anonymous 2025b). Gelistirilen bu standartlar
sayesinde konut, ticari ve tarimsal nitelikli gayrimenkuller ile maddi olmayan duran
varliklarin degerlemesi daha sistematik ve karsilastirilabilir hale getirilmistir (Akbas ve

Ayanoglu 2025).

IVS, finansal raporlama siireglerinde, vergisel uygulamalarda, yasal uyumun
saglanmasinda ve yatirim kararlarinin desteklenmesinde 6nemli bir islev tistlenmektedir.
Bu baglamda, degerleme faaliyetlerinin yalnizca teknik bir siire¢ olmanin Otesine
gecerek, kamu giiveninin siirdiiriilebilirligini temin eden temel bir kurumsal ara¢ haline
geldigi goriilmektedir (Anonymous 2025b). Standartlara uyum, baz1 durumlarda yasal
zorunluluk olarak tanimlanmakta, bazi durumlarda ise degerleme uzmani ile hizmet talep

eden taraflar arasinda yapilan s6zlesmeler araciligiyla goniillii sekilde benimsenmektedir.

Degerleme yontemlerinin se¢iminde, degerleme konusu varligin 6zellikleri ile degerleme
amaci dikkate alinmalidir. Uygulanacak yaklagimin, degerleme siirecinin baglamina ve
ekonomik varsayimlarina uygun olmasi gerekmektedir. Bu cergevede, standartlarda li¢
temel degerleme yaklasim ifade edilmektedir. Bu yaklasimlar fiyat dengesi, fayda
beklentisi ve ikame ilkesi gibi ekonomik temellere dayanmaktadir Asagida sirasiyla
aciklanacak olan bu yontemler: Pazar Yaklasimi, Gelir Yaklasimi ve Maliyet
Yaklasimidir. Her biri farkli veri tiirleri ve varsayimlar ¢ercevesinde deger iiretmekte,

degerleme uzmanina siirecin baglamina gore esnek se¢im imkani sunmaktadir.

4.1.1 Pazar yaklasimi

Pazar yaklagimi, degerleme konusu gayrimenkuliin, benzer nitelikteki gayrimenkullerle
karsilagtirmali olarak analiz edilmesi yoluyla degerinin belirlenmesini amaglayan bir
yontemdir. IVS’ye gore, bu yontem; yeterli sayida ve giivenilir nitelikte emsalin mevcut

oldugu aktif piyasalarda en dogrudan ve seffaf degerleme yoOntemi olarak kabul
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edilmektedir. Pazar yaklagimi, Ozellikle likiditenin yiiksek oldugu, ofis gibi ticari

gayrimenkul piyasalarinda etkin bi¢imde uygulanmaktadir (Anonymous 2025b).

Genellikle, bir gayrimenkuliin yerel pazardaki muhtemel fiyat1 dikkate alinarak
degerleme yapilmaktadir. Degerleme, belirli bir pazardaki arz ve talep kosullar ile
gayrimenkuliin tiirline gore gergeklestirilmelidir. Ancak bu yontemin uygulanabilmesi
icin gayrimenkuliin rayi¢ degerinin veya emsallerinin giincel degerlerinin bilinmesi,
ayrica gecmis yillarda gerceklesen satis degerlerinin siklikla Yurt i¢i Uretici Fiyat

Endeksi ile glincellenmesi yoluna gidilmektedir (Tanrivermis 2017).

Pazar yaklasimi oOzellikle aktif ve likit pazarlarda dogru ve giivenilir sonuglar
sunmaktadir. Ancak yeterli veri yoksa ve pazarda dengesizlikler s6z konusu oldugunda
bu yontem yaniltici sonuglar verebilmektedir. Pazar analizlerini etkili bir sekilde
kullanabilmek i¢in, yakindaki benzer gayrimenkullere ait giincel ve giivenilir degerlere
ihtiya¢ vardir. Bununla birlikte bu yaklagimin basarisi, hedef gayrimenkulle uyumlu
emsal gayrimenkullerin belirlenmesine ve ilgili pazarin ne kadar likit olduguna baglidir
(Hendershott vd. 2010).

IVS’ye gore degerlemede, gosterge niteliginde bir degere ulagilabilmesi i¢in degerleme
konusu varlikla ayn1 ya da benzer nitelikteki varliklara iliskin gergeklesmis islem
bilgilerinden yararlanilmaktadir. Bu yontemle degerleme yapilirken, gecmis donemlere
ait satis verileri kullaniliyorsa, pazar kosullarinda meydana gelen degisiklikler mutlaka
dikkate alinmalidir. Bu baglamda gelismekte olan iilkelerde, fiyatlarin genel
seviyesindeki hizli artiglar nedeniyle en fazla son ii¢ ila alt1 aylik verilere dayali bir
degerleme yapmak daha faydalidir. Ayrica degerleme uzmanlarinin, ilgili kurumlardan
ve tapu kayitlarindan elde edilen verileri kontrol ederek bilgilerin dogrulugunu teyit
etmeleri gerekmektedir ve alim-satim sozlesmeleri bilgileri gibi ek bilgi kaynaklar1 da
kullanilmalidir (Anonymous 2025b).

Gayrimenkul haklari, satis kosullari, finansman kosullari, konum ve ekonomik durum
gibi faktorler degerleme siirecinde Ozellikle dikkate alinmalidir. IVS’ye gore, yalnizca

intenet sitelerinde ilan edilen fiyatlarin kullanilmast dogru degildir ¢iinkii bu fiyatlar
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pazar degeri hakkinda genel bir fikir verse de kesin sonuglar sunamamaktadir.
Karsilastirma yapilacak gayrimenkullerin, degerlemesi yapilacak gayrimenkullerin
Ozelliklerine benzer olmasi ve farkliliklar varsa bunlarin degerlendirilmesi gereklidir.
Bununla birlikte, uygulamada bu tiir diizeltmelerin siklikla yanlis yapildigi ve soyut
gerekcgelerle nihai degerlerin belirlendigi goriilmektedir. Ayrica Tanrivermis (2016)’e
gore, benzer nitelikteki gayrimenkul satiglarinin karsilastirilmasina dayali degerleme
siirecinde Oncelikle ilgili verilerin arastirilmasi, toplanmasi ve dogrulanmasi; ardindan
degerlemede kullanilacak uygun karsilastirma birimlerinin belirlenmesi, emsal satiglarin
analiz edilip gerekli diizeltmelerin yapilmasi ve nihayetinde degerin hesaplanmasi

adimlarmin sirastyla yiiriitiilmesi gerekmektedir.

Sirmans vd. (2003) tarafindan yapilan ¢aligmada tek ailelik konutlar i¢in hedonik
fiyatlandirma modellerinde en sik karsilagilan metrekare alani, arsa biiyiikliigii, yas, yatak
odast1 sayisi, banyo sayisi, garaj, ylizme havuzu, somine ve klima gibi konut 6zellikleri
incelenmistir ve gesitli konut 6zelliklerinin pazar degeri iizerindeki etkileri karsilastirmali

satis analizi yontemi kullanilarak degerlendirilmistir.

Ornegin, Ankara’nin Cankaya ilgesinde bulunan, 120 m? biiyiikliigiinde ve 10 yillik bir
ofisin kirasinin belirlenmek istendigi varsayilmaktadir. Bu kapsamda ayn1 bolgede yer
alan ii¢ benzer ofise ait kira verileri incelenmektedir. Birinci emsal 115 m? biiyiikliigiinde
olup aylik 57.500,00 TL’ye kiralanmistir (500,00 TL/m?). Ikinci emsal 125 m? olup aylik
kiras1 75.000,00 TL’dir (600,00 TL/m?). Ugiincii emsal ise 120 m? biiyiikliigiinde fakat
2+1 planhdir ve 66.000,00 TL’ye kiralanmistir (550,00 TL/m?). Bu emsaller dikkate
aliarak, metrekare bazinda kira hesaplanmakta ve fiziksel farkliliklara gore diizeltmeler
yapilmaktadir. Sonug olarak, degerleme konusu ofisin ortalama kiras1 550,00 TL olarak
belirlenmekte ve toplam aylik kirasi yaklagik 66.000,00 TL olarak kestirilmektedir. Bu
ornek, pazar yaklagiminin gercekei kira verilerine dayali karsilagtirmali bir analiz siireci

sundugunu ortaya koymaktadir.
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4.1.2 Gelir yaklasimi

Gelir yaklasimi, bir gayrimenkuliin gelecekte saglayacagi ekonomik faydalarin bugiinkii
degere indirgenmesi esasina dayanan bir degerleme yontemidir. IVS’ye gore bu yaklasim,
yatirim amacl gayrimenkullerin ve diizenli gelir akisi lireten ticari gayrimenkullerin

degerlemesinde temel yontem olarak kullanilmaktadir (Anonymous 2025b).

Gelire dayali degerleme yoOntemlerinde artik gelir yaklagimi, net kira gelirinin
hesaplanmasi, briit ve net kira ¢arpani analizleri, iskonto edilmis nakit akimlar1 yontemi,
marjinal verimlilik esasli degerleme ile firsat maliyeti yaklasimi gibi ¢esitli tekniklerden
yararlanilmaktadir. Ancak Tiirkiye’deki uygulamalarda, bu kapsamli yontem yelpazesi
yerine genellikle dogrudan kapitalizasyon yaklasimi tercih edilmekte olup bu yontemde
gayrimenkuliin yillik ortalama net gelirinin uygun bir kapitalizasyon oranina
boliinmesiyle deger tahmini yapilmaktadir (Tanrivermis 2008, Tanrivermis 2017). ifade
edilen yontem disindaki diger gelir temelli analiz tekniklerinin sektérde yeterince
taninmadig1 ve uygulamada yayginlik kazanmadigi goriilmektedir. Bu yaklasim 6zellikle
diizenli gelir elde eden gayrimenkuller ve ticari gayrimenkuller i¢in uygundur. Ornegin,
bir aligveris merkezi, ofis binasi veya otel gibi ticari gayrimenkuller bu yontemle
degerlenebilmektedir ve ayrica tarimsal araziler gibi gelir getiren yapisiz arazilerin
degerlenmesi i¢in de kullanilabilmektedir. Gelirlerin diizenli olmadig1 veya giivenilir
verilerin olmadig1 durumlarda, bu yontem daha genel analizler i¢in kullanilabilir ve hatali

sonuglar verebilmektedir (Tanrivermis 2017).

Tiirkiye’de otel, AVM ve ofis gibi gayrimenkullerin degerlemesi genellikle net faaliyet
gelirine dayanmaktadir. Bununla birlikte, yeterli gelir ve gider bilgilerine erisim zor
olabilmektedir. Bu durum, degerleme sonuglarinin giivenilirligini etkileyebilmektedir ve
onemli farkliliklar ortaya ¢ikmaktadir. Avrupa Birligi ve ABD gibi geligmis {ilkelerde,
tarimsal arazilerin degerleri ve kapitalizasyon oranlar1 diizenli olarak raporlanmaktadir.
Bu uygulama sayesinde degerleme siirecinde daha dogru ve giivenilir sonuglar elde
edilmektedir. Geligsmis {ilkelerde bu tiir verilerin sik sik raporlanmasi, degerleme

islemlerinde tutarli ve karsilastirmali sonuglar saglamaktadir. Tiirkiye’de ise benzer
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uygulamalar ve veri kaynaklari, gayrimenkul degerleme siirecinin giivenilirligini

artirabilmektedir (Tanrivermis 2017).

Yaklagim kapsaminda gelistirilen senaryoda, Ankara’nin Cankaya il¢esinde yer alan 150
m? biiyiikliigiinde bir ofisin, gelir yaklagimiyla degerinin belirlenmesi hedeflenmektedir.
Ofisin yillik briit kira geliri 1.000.000,00 TL olarak kestirilmektedir. Yillik isletme
giderleri (yonetim, bakim, sigorta vb. giderler dahil) toplamda 200.000,00 TL’dir. Bu
durumda, ofisin Net Isletme Geliri asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Net Isletme Geliri= Brut Gelir- Giderler Toplami (Tanrivermis 2017)

Ofisin Net Isletme Geliri= 1.000.000,00 TL-200.000,00 TL= 800.000,00 TL olarak

hesaplanmaktadir.

Bolgedeki benzer ofis yatirimlari icin piyasa analizleri sonucunda kapitalizasyon orani
(%8) olarak belirlenmistir. Bu oran, yatirimcilarin benzer gayrimenkullerden bekledikleri

yillik net getiri oranini temsil etmektedir.

Kapitalizasyon yaklasimi kullanilarak deger asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Deger = Net Isletme Geliri / Kapitalizasyon Oran1 (Tanrivermis 2017).

Deger = 800.000,00 TL / 0,08 = 10.000.000,00 TL

Analiz sonucunda, s6z konusu ofisin piyasa degeri 10.000.000 TL hesaplanmaktadir. Bu
senaryo, gelir yaklagiminin, 6zellikle diizenli kira geliri tireten gayrimenkullerde piyasa

temelli, seffaf ve analitik bir degerleme ¢ergevesi sundugunu gostermektedir.
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4.1.3 Maliyet yaklasimi

IVS’ye gore maliyet yaklasimi, bir varligin degerlemesinde alicinin, zaman kaybs,
kullanim zorlugu veya risk gibi ilave maliyet doguran durumlar olmadik¢a, ayni islevi
gorecek baska bir varligi insa etmek ya da satin almak i¢in katlanacagi maliyeti asan bir
bedeli 6demeyecegi temel varsayimina dayanan ekonomik ilkeye bagli bir yontemdir.
Yaklasimda, degerleme konusu varligin gosterge niteligindeki degeri belirlenmektedir

(Anonymous 2025b).

Maliyet yaklagiminda, bir gayrimenkuliin satin alinmasi yerine benzer bir yapinin insa
edilebilecegi fikri kullanilmaktadir. Genel olarak, insanlar zaman kisit1 veya risk unsurlari
s0z konusu degilse, esdeger bir arazi iizerinde benzer bir yapiy1 insa etmek yerine daha
fazla 6deme yapmay1 tercih etmezler. Bu yontem, gayrimenkuliin degerleme giiniindeki
yeniden insaat maliyetinin tespit edilmesi iizerine yogunlagmaktadir ve genellikle otel,
fabrika ve sanayi sitesi gibi 6zel amagli yapilarin degerlemesinde yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Yapinin yasi, fiziksel durumu ve sundugu fonksiyonel olanaklar g6z Oniinde
bulundurularak niceliksel ve niteliksel farkliliklarin etkisini degerlendirmek amaciyla,
insaat ve gelistirme maliyetlerine iliskin giincel veriler karsilastirmali olarak analiz
edilmektedir. Yerine koyma ve yeniden insa maliyetleri, degerleme literatiiriinde
kullanilan iki ana maliyet yaklasimi olup bununla birlikte, hurda bedeli ve levazim bedeli

olarak bilinen iki ana maliyet 6lgiitii de siklikla kullanilmaktadir (Tanrivermis 2017).

Uygulamada bir gayrimenkuliin mevcut kullanimina esdeger bir yapinin bugiinkii insa
maliyetinin belirlenmesi ve bu maliyetten yipranma payimin diisiilerek, arsa degeri ile
toplam degerinin hesaplanmasi esas alinmaktadir. Ozellikle emsal verilerin yetersiz
oldugu, 6zel amagli veya gelir liretmeyen gayrimenkullerin degerlemesinde temel

yontemlerden biri olarak kullanilmaktadir.
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Yonteme iligkin gelistirilen senaryoda, Ankara’nin yeni gelisen bir is bolgesinde yer alan,
5 wyilik, 250 m? biyikliginde bir ofis biriminin piyasa degerinin tespiti
amagclanmaktadir. Tiirk Miihendis ve Mimar Odalar1 Birligi insaat Miihendisleri Odas1
tarafindan yayimlanan insaat birim fiyatlarina gore, benzer bir yapmin yeniden insa
maliyetinin 10.000,00 TL/m? oldugunu varsayalim. Bu ¢ercevede, yap1 maliyeti 250 m?
x 10.000,00 TL =2.500.000,00 TL olarak hesaplanmaktadir. Ofisin fiziki durumu dikkate
alinarak, %10 oraninda yipranma ve kullanim kaynakli deger kayb1 tahmin edilmekte ve
bu da 250.000,00 TL tutarinda indirime neden olmaktadir.

Boylece diizeltilmis yap1 maliyeti 2.250.000,00 TL olarak belirlenmektedir. Ayni1 bolgede
yapilan arsa analizine gore metrekare arsa degeri 5.000,00 TL olarak saptanmakta, 250
m? arsa pay1 icin toplam arsa degeri 1.250.000,00 TL olarak hesaplanmaktadir. Sonug
olarak, maliyet yaklasimi ile ofis biriminin toplam degeri 3.500.000,00 TL olarak
hesaplanmaktadir. Bu o0Ornek, uluslararasi degerleme standarlarina ve ulusal fiyat
normlarina uygun olarak maliyet yaklagiminin yap1 maliyeti, yipranma pay1 ve arsa degeri
bilesenleri temelinde nesnel ve sistematik bir degerleme siireci sundugunu ortaya

koymaktadir.

4.1.4 Tstatistiksel ve matematiksel degerleme yontemleri

Istatistik temelli ve matematiksel yaklagimlar, gayrimenkullerin degerlemesinde nicel
veri kullanimi ve istatistiksel modelleme yontemleri ile desteklenen alternatif yontemler
arasinda yer almaktadir. Bu yaklasimlar, geleneksel degerleme yontemlerinin 6zellikle
veri yogunlugu, nesnellik ve zamansal etkinlik acisindan sinirli kaldigi durumlarda
onemli avantajlar sunmaktadir. Sayisal yontemlerin 6ne ¢ikmasiin baglica nedenleri
arasinda daha biiylik veri kiimeleriyle analiz yapilabilmesi, istatistiksel yazilimlar
araciligiyla karmasik iligkilerin modellenebilmesi ve degerleme siirecinin daha sistematik

hale getirilebilmesi yer almaktadir (Tanrivermis 2017).

Geligmis iilkelerde gayrimenkul piyasasina yonelik olarak istatistiksel degerleme
yontemleri siklikla uygulanmakta olup bu yoOntemlerin genis veri tabanlari ile

desteklenmesi, giivenilir ve tekrarlanabilir sonuglara ulagilmasini miimkiin kilmaktadir.
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Ancak bir¢ok gelismekte olan iilkede s6z konusu yontemlerin kullanim alan1 heniiz sinirl
diizeydedir ve ¢ogunlukla akademik diizeyde teorik ¢alismalarla siirli kalmaktadir

(Khamrabaeva 2020).

Istatistiksel ve matematiksel degerleme, gayrimenkullerin nitelikleri ile degerleri
arasindaki sayisal iliskilerin ¢esitli istatistiksel tekniklerle tahmin edilmesine
dayanmaktadir. Bu yaklasimlarda c¢ogunlukla c¢oklu dogrusal regresyon analizleri
kullanilmakta olup gayrimenkullerin konum, biiyiiklik, yap1 kalitesi, ulasim olanaklari
gibi ozelliklerinin satis veya kira tizerindeki etkileri istatistiksel modeller araciligiyla
hesaplanmaktadir. Fonksiyonel iligkinin belirlenmesinde grafik analizleri ve deneme-
yanilma yontemleri ile en uygun model formu segilmekte, elde edilen parametreler ilgili
degiskenlerin gayrimenkul degerine olan dolayli etkilerini temsil etmektedir (Tanrivermis
2017).

Bu tiir modellerin olusturulabilmesi i¢in piyasa kosullarini yansitan ve giivenilirligi test
edilmis emsal verilere ihtiya¢c duyulmaktadir. Elde edilen modeller sayesinde yalnizca
mevcut gayrimenkullerin degerleri degil, benzer nitelikteki gayrimenkullerin potansiyel
degerleri de tahmin edilebilmektedir. Bu ¢ercevede, 6zellikle nominal degerleme
yontemi, ¢oklu regresyon analizleri ve hedonik fiyat modeli istatistiksel ve matematiksel

degerleme siireclerinde en sik bagvurulan temel teknikler arasinda yer almaktadir.

Yontemin temelinde, gayrimenkullerin degerini etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve her
bir gayrimenkuliin bu faktorler dogrultusunda sayisal bir deger ile temsil edilmesi yer
almaktadir. Fiziksel, c¢evresel, konumsal ve sosyo-ekonomik niteliklere gore
gayrimenkuller i¢in nominal katsayilar olusturulmaktadir. Bu katsayilar, piyasa degeri ve
emlak vergisine esas gayrimenkul degerleri ile dogrudan iligkilendirilebildigi gibi,
puanlama yontemine dayali parametrik degerlerle de ifade edilebilmektedir (Yomralioglu

vd. 2011; Ezber Kurtar ve Tanrivermis 2024).

Nominal degerleme yontemi, geleneksel karsilastirma yontemlerinden farkli olarak, her
bir gayrimenkulii bire bir karsilastirmak yerine, deger unsurlarini sistemli bir bicimde

puanlayarak goreli farklar iizerinden degerlendirme yapilmasina olanak tanimaktadir. Bu
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yonliyle, 0znel hatalarin azaltilmasi ve genis alanlardaki analizlerin daha objektif
yiiriitiilmesi miimkiin olmaktadir. Farkl1 ekonomik, fiziksel ve sosyal 6zelliklere sahip
alanlarda kullanilan faktorlerin farklilik gosterebilmesi nedeniyle yontem yerel baglam

igerisinde ele alinmaktadir (Doldur ve Alkan 2021).

Yontemin uygulanmasinda ilk asama, degerlendirme yapilacak alanda gayrimenkul
degerini etkileyen kriterlerin tanimlanmasidir. Bu kriterlere iligkin puan araliklart
olusturulmakta ve her bir gayrimenkule uygun puan atamalar1 yapilmaktadir. Sonrasinda
bu puanlar agirliklandirilarak veya katsayilarla islenerek her bir gayrimenkul i¢in nominal
bir deger iiretilmektedir. Bu siireg, 6zellikle gayrimenkul vergilendirmesinde kullanilan
matrahlarin belirlenmesinde nesnel bir temel sunmaktadir (Derinpiar 2014; Vargiin

2021).

Coklu regresyon analizi, gerek geleneksel degerleme yontemlerinin sinirlarini agmasi
gerekse tekrar edilebilir, objektif ve karsilastirilabilir sonuglar sunmasi nedeniyle modern
degerleme teknikleri arasinda 6nemli bir yer tutmaktadir (Shawn vd. 2019). Regresyon
analizleri, bagimli degiskenin, bir veya daha ¢ok bagimsiz degisken tarafindan nasil
aciklandigini inceleyen matematiksel iliskiyi modellemeyi amaglamaktadir. S6z konusu
analizde, yalnizca bir bagimsiz degiskenin etkisi inceleniyorsa bu yontem basit dogrusal
regresyon; iki ya da daha fazla bagimsiz degisken s6z konusu oldugunda ise ¢oklu
dogrusal regresyon olarak adlandirilmaktadir. Coklu regresyon analizinde ise temel
hedef, mevcut verilerden elde edilen oriintiiler yardimiyla, bilinmeyen durumlara iligkin

tahminlerde bulunmaktir (Chatterjee ve Hadi 2015).

Degiskenler arasindaki iligkinin yonii ve giicli ise korelasyon katsayisi ile ifade
edilmektedir. Bu katsaymin 0 degerine yaklagmasi, iki degisken arasinda iliski
bulunmadigini; +1.00 ya da -1.00 degerlerine yaklagmasi ise gii¢lii ve yonlii bir iliskinin
varligin1 gostermektedir. Pozitif korelasyon, iki degiskenin birlikte artmasi1 ya da azalmasi
anlamina gelirken negatif korelasyon, bir degisken artarken digerinin azalmasi1 durumunu

yansitmaktadir (Zeng ve Zhou 2001).
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Gayrimenkul piyasasinda ¢oklu regresyon modeli, fiyati ya da kiray1 etkileyen faktorlerin
belirlenmesinde, bunlarin agirlikli etkilerinin sayisal olarak ifade edilmesinde ve
nihayetinde piyasa degerinin kestiriminde etkili bir arag olarak kullanilmaktadir. Bu
sayede, hem alana 0zgii degiskenlerin etkileri modellenebilmekte hem de farkl

senaryolara gore deger kestirimi yapilabilmektedir.

Hedonik degerleme yontemi, bir gayrimenkuliin piyasa degerini belirleyen temel
Ozelliklerin ayr1 ayri etkilerini 6lgmeye yonelik istatistiki ve matematiksel bir yaklasima
dayanmaktadir. Bu yaklasim, gayrimenkul pazarinda da genis uygulama alan1 bulmustur
ve gayrimenkulii olusturan bilesenlerin, Ornegin: biiyiiklik, konum, bina yasi, kat
durumu, cephe, ulagim olanaklar1 gibi niteliklerin her birinin toplam deger iizerindeki
katkisin1 ayr1 ayri analiz etmektedir (Rosen 1974). Boylece gayrimenkul degeri, tekil bir

unsur olarak degil, bilesenlerin biitiinsel etkisinin sonucu olarak modellenmektedir.

Hedonik modelde esas alinan yaklasim, piyasa verileri kullanilarak gayrimenkul
ozellikleri ile satis veya kira arasindaki iliskinin regresyon analizi ile ortaya konulmasidir.
Bu modelleme siirecinde, bagimli degisken olarak genellikle birim satis fiyat1 (TL/m?)
veya birim kira (TL/m?) kullanilmakta, bagimsiz degiskenler ise gayrimenkuliin fiziksel,
cevresel ve yapisal nitelikleri olmaktadir. Bu sayede her bir degiskenin piyasa degeri

tizerindeki marjinal etkisi sayisal olarak ifade edilebilmektedir (Tanrivermis 2016).

Model, o6zellikle konut, ofis ve ticari gayrimenkullerin degerlendirilmesinde siklikla
tercih edilmektedir. Modelin temel varsayimi, piyasadaki benzer gayrimenkuller arasinda
fiyat farkliliklarinin bu o6zelliklerden kaynaklandigidir. Bu varsayimdan hareketle
gelistirilen matematiksel modeller, farkli senaryolar altinda fiyat kestirimleri yapilmasina

olanak tanimaktadir (Sirmans vd. 2003).

Modelin en giiglii yonlerinden biri, degisken sayisinin fazla oldugu durumlarda bile,
hangi 6zelliklerin degeri daha fazla etkiledigini net bir sekilde ortaya koyabilmesidir. Bu
durum, yatirimeilar, degerleme uzmanlari ve politika yapicilar agisindan 6nemli bir karar
destek araci sunmaktadir. Ancak yontemin gecerli sonuglar iiretebilmesi i¢in, yeterli

sayida ve nitelikli piyasa verisine, ayrica regresyon analizi konusunda istatistiksel
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uzmanliga ihtiyag duyulmaktadir (Tanrivermis 2016). Model, konumsal ve ¢evresel
faktorlerin ekonomik degere doniistiiriilmesini sagladigir icin oOzellikle kentlesme,
cevresel kalite, ulasim altyapis1 gibi alanlardaki etkilerin analizinde de kullanilmaktadir.
Bu yoniiyle hem degerleme hem de kentsel planlama ¢alismalar1 agisindan ¢ok boyutlu

faydalar saglamaktadir (Bourassa vd. 2007).

4.2 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi, bilgisayar algoritmalarinin mevcut verilerden 6grenerek tahmin ve
siiflandirma gibi gorevleri otonom bir sekilde gerceklestirebilmesini saglayan bir bilim
dali olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Giiniimiizde veri analitiginden model gelistirmeye kadar
uzanan genis bir uygulama yelpazesinde makine O6grenmesi tekniklerinden yogun
bicimde yararlanilmaktadir. 2023, 2024 ve 2025 yillarinda yapilan arastirmalara
bakildiginda, makine 6grenmesi algoritmalarinin farkli veri yapilar1 ve ¢esitli kullanim
alanlarina uyarlanacak sekilde nasil tasarlandigi ve optimize edildigi ayrintili bigimde
ortaya koyulmaktadir. Bu gelismeler, makine 6grenmesinin, karmasik veri yapilarini
isleyebilme, tahmin performansini artirma ve ¢ok boyutlu problemleri ¢6zme kabiliyetini

daha da ileriye tasidigin1 gostermektedir.

Makine Ogrenmesine dayali modellerin gelistirilmesi, problemin acik bicimde
tanimlanmasiyla baglamaktadir. Bu asamada, tahmin edilmek istenen degiskenin tiirtine
gore simiflandirma ya da regresyon gibi uygun problem tiirii belirlenmektedir. Ardindan
modelin ihtiya¢ duydugu veri toplanmakta ve elde edilen veriler i{izerinden anlamli
Ozniteliklerin se¢imi yapilmaktadir. Devaminda, eksik veya tutarsiz degerlerin
diizeltilmesi, verilerin uygun forma getirilmesi gibi islemlerden olusan veri temizleme ve
On isleme siireci uygulanmaktadir (Sekil 4.1) (Zhang 2020). Temizlenmis veriyle birlikte
probleme en uygun algoritma se¢ilmekte, ardindan model egitilmekte ve 6grenme siireci
gerceklestirilmektedir. Egitilen model, daha once kullanilmamis test verisi iizerinde
degerlendirilerek basarim olgiitleri yardimiyla modelin performansi analiz edilmektedir
(Zhang 2020). Son asamada ise basarili model gercek verilerle uygulanarak pratik

kullanima sunulmaktadir (Sekil 4.1).
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Problem Tanimi

Veri Toplama

Oznitelik Sec¢imi

Problem Tanimi Model Egitimi

Veri Temizleme Model
ve On Isleme Degerlendirme

Model Se¢cimi

Model Uygulama

Sekil 4.1 Makine 6grenmesi yontemlerinin ¢alisma modeli

Algoritmalar, 6grenme tiirlerine gére dort ana gruba ayrilmaktadir. Denetimli §grenme
yontemleri, etiketli veriyle ¢alismaktadir ve gelecekteki degerleri tahmin etmeye
yarmaktadir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari, verideki benzerlikleri ve yapilar
kesfetmek icin kullanilmaktadir. Pekistirmeli 6grenme ise deneme-yanilma yoluyla
O0grenme saglayarak karar siireclerini gelistirmektedir. Derin 6grenme ise ¢cok katmanli
sinir aglariyla ¢alisarak daha karmasik yapilar1 modelleyebilmektedir. Bu siniflandirma,
hangi algoritmanin hangi problemde daha etkili olacagini belirlemek agisindan 6nemlidir

(Sekil 4.2).

Denetimli 6grenme algoritmalari, etiketli verileri kullanarak makine 6grenmesi ile
O0grenme siirecini igermekte olup smiflandirma ve regresyon analizlerinde
kullanilmaktadir. Ornegin, Dogrusal Regresyon, DT gibi ydntemler konum, bina
ozellikleri, kat sayis1 ve bina yast gibi degiskenler kullanilarak ofis kira kestirimleri
yapilabilmektedir. Modeller, yeni verilere dayali tahminler yapmak i¢in veri setindeki

etiketli bilgilerle iliski kurmay1 6grenmektedir. Ornegin, bir binanin liikks olup olmadigin
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belirlemek i¢in bina 6zellikleri ve fiyat araligi gibi kriterlerden yararlanilmaktadir. Ayrica
biiylik veri setleri lizerinde ¢alisarak pazar analizlerini ve yatirim kararlarini daha bilingli
hale getirebilmekte ve gayrimenkul sektoriinde kira kestirimleri, pazar trend analizleri ve

yatirim getirisi projeksiyonlar1 bu yontemlerle kolaylikla yapilabilmektedir.

( 1. Denetimli Ogrenme Algoritmalari

+ Dogrusal Regresyon

* Lojistik Regresyon

* Destek Vektor Makineleri

» Karar Agaclari

\_ * Rasgele Orman of

. v L 2 e ; N
"Maklne 2. Denetimsiz Ogrenme Algoritmalari
Ogrenmesi « K-Ortalamalar Kiimeleme

o Hi ik Kimel
L iyerargik Kimeleme )

i . e o8 ¢ Y
3. Pekistirmeli Ogrenme Algoritmalan

« Q-Ogrenme

\_ * Oyuncu-Elegtirmen Algoritmalari

J
4. Derin Ogrenme Algoritmalar )
« Tekrarlayan Sinir Aglar
\_ * Derin Dogrusal Aglar y

Sekil 4.2 Makine 6grenmesi algoritmalari

Denetimsiz 6grenme, etiketli veriye ihtiyag duymadan veri setlerindeki gizli yapilart ve
kaliplar1 kesfetmeyi amaglayan bir yaklagimdir. Bu yontem, Ozellikle verilerin
smiflandirilmamis  veya etiketlenmemis oldugu durumlarda, verilerdeki gizli
gruplamalar1 ve iligkileri ortaya c¢ikarmada kullanilmaktadir. Kiimeleme ve boyut
indirgeme gibi tekniklerle, veriler belirli benzerliklere gére gruplandirilabilmekte ve bu
sayede verinin altinda yatan yapi daha iyi anlagilabilmektedir. Ornegin, ofis kiralarinin
benzerliklerine gore gruplandirilmasi, farkli bolgelerdeki kira dinamiklerini ve trendlerini
belirlemek igin kullanilabilmektedir. k-ortalama veya hiyerarsik kiimeleme gibi
yontemlerle, kiralarin benzer oldugu bélgeler kiimelenebilir ve bu kiimeler iizerinden

pazar analizi yapilabilmektedir. Ayrica, boyut indirgeme yontemleri kullanilarak gok

67



boyutlu veriler daha anlasilir hale getirilerek, veri setindeki iliskiler daha net bir sekilde

gorsellestirilebilmektedir.

Pekistirmeli 6grenme algoritmalari, karar verici birim ile ¢evresiyle etkilesim kurarak
O0grenme siirecini nasil 0grendigini gozlemleyen algoritmalardan olusmaktadir. Bu
yontemde, karar verici birim her islem i¢in bir 6diil ya da ceza ile karsilasmaktadir ve
zamanla en fazla 6diilii saglayacak davranislar1 kesfetmektedir ve 6zellikle etkilesimli
ortamlarda tercih edilmektedir ¢iinkii klasik denetimli 6§renmenin yetersiz kaldig1 sirali
karar problemlerinde etkili sonuglar saglamaktadir. Ayrica Oyuncu-Elestirmen ve Q-
Ogrenme gibi algoritmalar da pekistirmeli 6grenmenin uygulama alanlarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Algoritmalarin basarisini gosteren bu uygulamalara, bir robotun
bir alan i¢inde yoniinii bulmay1 6grenmesi veya bir yazilimin oyun oynayarak strateji

olusturmasi olarak 6rnek verilebilecektir (Mnih vd. 2015).

Derin 6grenme, insan beynindeki sinir aglarindan esinlenerek gelistirilen, ¢ok katmanl
yapay sinir aglarimi kullanan bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Ozellikle biiyiik veriyle
caligilan alanlarda, karmasik iligkileri anlamada oldukca etkilidir. Goriintii tanima ig¢in
Evrisimli Sinir Aglar1, metin ya da zaman serisi analizlerinde ise Tekrarlayan Sinir Aglar
sikca kullanilmaktadir (Goodfellow vd. 2016). Derin 6grenme, katmanlar arasinda
gerceklesen Ogrenme sayesinde, klasik algoritmalarin yakalayamadigi karmasik
ortintiiler1 basartyla modelleyebilmektedir. Bu nedenle giiniimiizde saglik, finans,

otomotiv ve birgok sektdrde yapay zeka ¢ozlimlerinin temelini olusturmaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, ¢ok ¢esitli veri tiirleri ve problem alanlar1 igin de
kullanilabilmektedir. Saglik, finans ve kamu giivenligi gibi bir¢ok alanda kisisel verileri
korumakla kalmaz, ayni zamanda biiylik veri kaynaklarindan elde edilen verilerin
analizini de kolaylastirmaktadir. Ornegin, yerel cihazlarda hasta verilerinin islenmesiyle,
yalnizca anonimlestirilmis model parametreleri sunucuya gonderilerek verilerin gizliligi
korunmaktadir. Veri gizliligi kurallarina uymak ve kullanicilarin giivenini artirmak i¢in
bu yontem biiyiik avantaj saglamaktadir. Algoritmalar, giiniimiizde yalnizca akademik
aragtirmalarda degil, finans ve kamu giivenligi gibi kritik sektorlerde de etkin bigimde

kullanilmaktadir.  Finansal uygulamalarda miisteri verilerinin korunmasi ve
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dolandiriciligin tespit edilmesi gibi gilivenlik odakli gorevlerde bu algoritmalardan
yararlanilmaktadir. Benzer sekilde, kamu giivenligi alaninda su¢ tahminleri ve
analizlerinde veri gizliligini koruyarak daha giivenli ve etkili karar destek sistemleri
gelistirilmektedir. Makine 6grenmesi, gelecekte de biiyiik veri analizi ve kisisel veri
koruma konularinda 6nemli bir rol listlenmeye devam edecektir. Nitekim literatiirde, ofis
kira degerlemesine yonelik gelistirilen pek ¢cok model arasinda LR, DT, RF, k-NN, SVM,
FRF, XGBoost ve ANN gibi makine 6grenmesi yontemlerinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir
(Zhao vd. 2022).

4.2.1 Coklu Dogrusal Regresyon

Gauss (1821), Dogrusal Regresyonun temelini olusturan En Kiigiik Kareler Yontemi’ni
gelistirmistir. Bu yontem, Dogrusal Regresyon analizlerinde hata kareler toplamini
minimize etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Galton (1886), “regresyon” terimini
ilk kullanan arastirmacilardan biri olup iki degisken arasindaki iliskiyi incelerken
sonuglarin genellikle ortalamaya yakinlastigini fark etmistir ve bu gozlemi Dogrusal
Regresyon yonteminin temellerinden biri olarak kabul edilmistir. Draper ve Smith (1998)
ise uygulamali regresyon analizine dair kapsamli bilgiler sunarak, bu yontemin pratikte
nasil  kullamilacagimi  ve istatistiksel  degerlendirmelerin  nasil  yapilacagini
detaylandirmistir. Dogrusal Regresyon, oOzellikle makine ogrenmesi iginde sikca
basvurulan denetimli 6grenme tekniklerinden biri olup; konum, bina yasi veya alan
biiytlikliigii gibi bagimsiz degiskenlerin, ofis kirast gibi bir sonu¢ degiskeni lizerindeki
etkilerini anlamaya yonelik kullanilmaktadir. Hem istatistiksel modelleme hem de
tahmine dayali analizlerde genis bir uygulama yelpazesi bulunmaktadir ve formiil asagida
yer almaktadir. Genellikle B katsayilar1 en kiigiik kareler yontemi kullanilarak tahmin

edilmektedir. Basit dogrusal regresyon modeli Esitlik 4.1°de gosterilmektedir.

Y =B + By Xy + € (4.1)

Dogrusal Regresyon analizine iliskin temel bir gorselde yatay eksende bagimsiz degisken
(X), diisey eksende ise bagimli degisken (Y) yer almakta olup kirmiz1 noktalar gézlem

degerlerini, mavi ¢izgi ise bu verilere en iyi uyan regresyon dogrusunu temsil etmektedir.
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Regresyon dogrusu, veri noktalar1 arasindaki iligkiyi 6zetleyerek, X degiskenindeki bir
birimlik degisimin Y iizerindeki etkisini tahmin etmeye olanak tanimaktadir. Model,
bagimli degiskenin davranisini agiklamak ve gelecege yonelik tahminlerde bulunmak
amaciyla kullanilmaktadir (Sekil 4.3).

® Veri noktalan -
—— Regresyon dodrusu

Bagiml Degisken (Y)

T L L] T L] T L
1 2 3 4 5 L&) 7
Badgimsiz Dedisken (X)

Sekil 4.3 Bagimsiz ve bagimli degisken arasindaki dogrusal regresyon iligkisi

Modelin matematiksel olarak hesaplanmasinin ve yorumlanmasinin kolay olmasi, biiyiik
veri setleri ile calisirken diger karmasik modellere kiyasla daha az islem giici
gerektirmesi ve cesitli uygulama alanlarinda esnek bir sekilde kullanilabilir olmasi
avantajlar olarak karsimiza g¢ikarken karmasik ve dogrusal olmayan iligkilerin oldugu
durumlarda performansinin diismesi, ¢ok sayida bagimsiz degisken kullanildiginda asir1
uyum gostermesi, iliskileri yakalamakta zayif kalmasi ve tahmin dogrulugunun diismesi

dezavantajlar olarak sdylenebilecektir (Liitkepohl 2005).

Dogrusal Regresyon yontemi; ekonomi, miihendislik, saglik ve sosyal bilimler basta
olmak tizere ¢ok sayida alanda yaygin olarak kullanilmaktadir ve gayrimenkuliin kira ya
da satis degerinin belirlenmesi, hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesi, faiz oranlar1 ve
makroekonomik gdstergelerin tahmini gibi finansal uygulamalarda tercih edilmektedir.

Ayrica, saglik alaninda hastalik riskinin degerlendirilmesi, tedaviye verilen yanitin analiz
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edilmesi ya da klinik bulgulara dayali tahminlerin yapilmasinda da 6nemli bir arag olarak

kullanilmaktadir.

MLR, birden fazla aciklayic1 degiskenin tek bir hedef degisken iizerindeki etkilerini es
zamanli olarak degerlendiren klasik bir istatistiksel modelleme yaklasimidir (Sekil 4.4).
Bu teknik, 6zellikle degiskenler arasindaki dogrusal iligkilerin yapisini ortaya koymak ve
bu dogrultuda tahminler gelistirmek amaciyla kullanilmaktadir. MLR, bagimlh
degiskenin degerini 6ngdérmek igin dogrusal formda bir denklem kurarak ve her bir
bagimsiz degiskene ait katsayilar araciligiyla bu degiskenlerin etkilerini nicel olarak ifade
etmektedir. Ancak, modelde yer alan bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek diizeyde
coklu baglanti bulunmasi durumunda, katsayilarin anlamliligi azalabilmekte ve tahmin
performanst disebilmektedir. Ayrica, bu yontem yalmizca dogrusal yapilari
modelleyebildiginden, karmasik veya dogrusal olmayan iliskiler karsisinda yetersiz
kalabilmektedir. Bu baglamda, uygun modelin se¢imi, veri yapisina ve degiskenler arasi

iligkinin dogasina bagli olarak tahmin dogrulugunu dogrudan etkilemektedir.

Sekil 4.4 Coklu Dogrusal Regresyon modelinde uyum diizlemi
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MLR modelinin genel yapisi esitlik (4.2)’deki gibi verilmektedir:

Y= BO + lel + BZXZ + -+ Bpo + € (42)

MLR modelinde, Y hedef degiskeni temsil ederken, B, sabit katsayry1, Bq,B2,*, Bp
parametreleri agiklayici degiskenlerin etkisini, Xy, X5, -+, X,, ise bagimsiz degiskenleri

ifade etmektedir.

Modelde yer alan € rasgele hata terimini gostermektedir. MLR, agiklayici1 degiskenler ile
hedef degisken arasinda dogrusal bir bag kurulabilecegini varsaymaktadir. Ayrica,
modelin saglikli islemesi acgisindan hata terimlerinin birbirinden bagimsiz olmasi ve
normal dagilima sahip olmasi beklenmektedir. Bu gergevede, modelin istatistiksel

gecerliligini saglayabilmesi i¢in bazi temel varsayimlarin yerine getirilmesi zorunludur.

MLR analizinde modelin gegerliligini koruyabilmesi i¢in birtakim temel varsayimlarin
saglanmas1 gerekmektedir. [1k olarak, bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda
dogrusal bir iliskinin var oldugu kabul edilmektedir. ikinci olarak, hata terimlerinin
ortalamasinin sifir ve varyanslarinin sabit olmasi kosulunun saglanmasi beklenmektedir.
Ayrica, hata terimlerinin birbirinden bagimsiz olmasi ve ardigik bagimlilik géstermemesi
gereklidir. Bu varsayimlar disinda, hata terimlerinin normal dagildig: da varsayilmakta,
bu sayede parametrik testlerin uygulanabilirligi saglanmaktadir. Son olarak, bagimsiz
degiskenler arasinda yiiksek dereceli dogrusal iliskinin bulunmamasi, yani ¢oklu dogrusal
baglantinin diisiik olmas1 beklenmektedir. Bu varsayimlar, modelin tutarliligs,

yorumlanabilirligi ve tahmin giicii agisindan kritik 6neme sahiptir.

4.2.2 Ridge Regresyonu

Dogrusal modellerin diizenlenmesi, tahmin performansinin artirilmast ve asirt uyumun
onlenmesi amaciyla, RR ve LR teknikleri makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin

sekilde kullanilmaktadir. Her iki yontem de modelin maliyet fonksiyonuna bir ceza terimi
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ekleyerek katsayilar1 kisitlamakta, ancak bu cezayr uygulama bicimleri farklilik

gostermektedir.

RR, coklu dogrusal baglanti sorununu azaltmak ve tahmin dogrulugunu artirmak
amaciyla, regresyon katsayilariin varyansini kiigiiltmek tizere maliyet fonksiyonuna,
belirli bir ceza bileseni ekleyerek amag¢ fonksiyonunu esitlik (4.3)’deki bigimde

tanimlamaktadir:

P 2 P
Bridge = argmin{ Ly <Yi —Bo— Z]_=1 Binj> + 7\2}_=1 BJZ} (4.3)

Burada:

yi, bagimli degiskenin gozlenen degeri,
P

Vi= Bo+ Z Bjxij : tahmin edilen degeri,
j=1

N: gozlem sayist,
p: bagimsiz degisken sayisi,
A : ceza katsayist,

P
?\Z B;z : L2 ceza terimi olup modelin katsayilariin biyikliigiinii sinirlayarak asirt
j=1

uyumu Onlemeye yardimci olmaktadir

Maliyet fonksiyonu yalnizca hata terimlerinden olusurken, RR buna ek olarak L2
diizenlilestirme terimi igermektedir. L2 diizenlemesi olarak da bilinen bu yontem, asiri
uyumu Onlemek amaciyla hata kareler toplamina katsayilarin karelerinin cezasini

eklemektedir.
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Ozellikle ¢oklu dogrusalligin mevcut oldugu veri setlerinde RR, klasik en kiiciik kareler
yonteminin bir modifikasyonu olarak hata kareler ortalamasini diizenlilestirme terimiyle
degistirmekte ve daha istikrarli tahminler tiretmektedir. Birden ¢ok bagimsiz degiskenin
bulundugu durumlarda, herhangi bir degiskeni model dis1 birakmadan tahmin
dogrulugunu artirmakta, veriler arasinda yiiksek korelasyon oldugunda tiim degiskenleri

kullanarak giivenilir modeller olusturmaktadir. (Anonymous 2024e).
4.2.3 Lasso Regresyonu

LR, L1 diizenlemesi olarak bilinen ve modelin hata karelerini en aza indirirken ayni
zamanda degisken se¢imi yapan bir tekniktir. RR’den farkli olarak, katsayilarin mutlak
degerlerine ceza uygulamakta ve dnemsiz degiskenlerin katsayilarini sifira esitleyerek

daha sade ve yorumlanabilir modeller olusturmaktadir.

LR, RR’de oldugu gibi model karmasikligini cezalandirmakta, ayn1 zamanda degisken
secimi de yapmaktadir. En kiiclik kareler yontemine alternatif bir tahmin yaklagim1 olan
LR, ozellikle ¢oklu dogrusal baglanti ve asir1 6grenme sorunlarinin onlenmesinde
kullanilmaktadir (Anonymous 2024e). LR, modelin baz1 katsayilarini sifira indirerek
degisken se¢imini miimkiin kilan ve parametrelerin mutlak degerlerinin toplamina dayali
ceza bileseni iceren yontem olup bu yonteme ait amag¢ fonksiyonu esitlik (4.4)’te

verilmistir:

2
Braso = argmin{ T (vi = Bo = T, Byxy) +AZD Iy} (@4

Biitiin degiskenlerin modelde mutlaka yer almasi gerektigi durumlarda, RR daha avantajl
olmaktadir. LR ise RR’ye niteliksel agidan benzer bir davranig sergilemekte, A
parametresi arttikca varyans azalmakta, buna karsilik yanlhilik artmaktadir. Ancak LR,
belirli degiskenlerin katsayilarini sifira indirerek bir degisken alt kiimesi olusturabilmekte
ve boylece daha basit, daha yorumlanabilir modeller liretmesi bakimindan RR’ye kiyasla

onemli bir Gistiinliik saglamaktadir (Anonymous 2024e).
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4.2.4 Karar Agaglari

DT, denetimli 6grenme kapsaminda sik¢a tercih edilen algoritmalardan biri olup yapisi
itibartyla hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde kullanilabilmektedir. Agag
temelli bu yontem, veri setindeki Oriintiilerin hiyerarsik ve sezgisel olarak
yapilandirilmasina olanak taniyarak, modelin gorsellenebilir ve yorumlanabilir bir
bi¢cimde sunulmasini saglamaktadir. DT, veriyi hiyerarsik bir yap1 icerisinde bdlerek her
diigim noktasinda belirli bir karar almakta ve nihayetinde yaprak diiglimlerde

siniflandirma ya da tahmin sonuglarina ulasmaktadir (Breiman vd. 1984).

DT, kok digim, dallar ve yaprak diglimlerinden olusan hiyerarsik bir yap1
sergilemektedir. ik ayrim, kok diigiimde gerceklestirilmekte ve bu ayrim, veri setindeki
en etkili degiskene dayanarak yapilmaktadir. Her bir ayrim sonucunda veri, alt diigtimlere
yonlendirilmekte ve nihayetinde yaprak diigiimlerde sinif etiketlerine veya tahmin

degerlerine ulagilmaktadir (Sekil 4.5).

Boliinme noktalarinin belirlenmesinde bilgi kazanci, Gini indeksi ve varyans azalmasi
gibi kriterler kullanilmakta olup; bu 6l¢iitler, her ayrimin veri seti lizerindeki belirsizligi

ne Olgiide azalttigini degerlendirmek amaciyla uygulanmaktadir (Breiman vd. 1984).

Agac 0grenme yontemi kullanilarak en iyi bolmeyi gergeklestirmek amaciyla bir amag
fonksiyonu (f) tanimlanmaktadir. Veri bélme siirecinde, (Dp,), bdlmeyi belirleyen 6zelligi,
(Dj), j. diigiime ait veri setlerini, I, saf olmama &lgiitiinii, N, toplam egitim verisini ve N;
ise j. digiimdeki Ornek sayisimi gostermektedir. BOylece, en iyi bdlme stratejisi,

diigtimlerdeki saflagtirmay1 maksimize edecek sekilde optimize edilmektedir. (Raschka

vd. 2022).

Basit ve anlasilir olmasi, gorsel yapilardan olugmasi, kolayca yorumlanabilir, kategorik
ve siirekli veri tiirlerinde etkili olmas1 ve verilerin 6nceden Olgeklenmesine gerek
olmamasi1 modelin sagladig1 avantajlar olarak 6n plana ¢ikarken ¢ok fazla dallara

ayrnldiginda asir1 uyum gostermesi ve egitim verisine ¢ok 1yl uyum saglamasina ragmen
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test veri setinde diisiik performans gostermesi dezavantajlari olmaktadir (Hastie vd.
2009).

Kék Diigiim

Yaprak Yaprak Yaprak Dal

Yaprak Yaprak

Sekil 4.5 Karar Agaglart modelinin genel yapist

Ilgili modelleme yaklasimmin matematiksel ifadesi esitlik (4.5)’te sunulmakta olup

yontemin yapisal 6zelliklerini ve temel bilesenlerini temsil etmektedir.
N.
IG(Dp, ) = I(Dp) — erilN—;I(Dj) (4.5)

Gini indeksi, bir diigiimdeki gbzlem gruplarinin homojenligini degerlendiren bir saflik
Olcttiidir. Dligiimdeki sinif dagilimlarinin gesitliligini dikkate alarak bolmenin ne derece
etkili oldugunu belirlemede kullanilmakta olup 6lgiite iliskin hesaplama formiilii esitlik
(4.6)’da verilmistir.

G=1-3XK,p? (4.6)
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Bu ifadede, p;: simif i’nin olasiligidir ve Gini indeksinin degeri sifira yaklastikca
diigiimdeki siniflar arasindaki homojenlik artmakta, bu da daha ytiksek bir saflik diizeyine
isaret etmektedir. Entropi, bilgi kazancinin hesaplanmasinda basvurulan temel

Olctitlerden biridir ve ilgili formiil esitlik (4.7)’de verilmistir:

H(S) = — XX, pilog,p; (4.7)

Burada H(S), 6rneklerin entropisini, K, toplam sinif sayisini ve p;: i. sinifa ait gézlemlerin
olasiligini temsil etmektedir. Entropi, diigiimdeki belirsizligin bir gostergesi olup degeri
azaldikca diigiimdeki saflik diizeyi artmakta ve siniflar arasindaki ayrim daha belirgin

hale gelmektedir.

4.2.5 Rasgele Orman

RF, ¢ok sayida karar agacinin rasgelelik temelli bir topluluk yontemi gergevesinde bir
araya getirilmesiyle olusturulan gii¢lii bir makine 6grenmesi yaklagimidir. Bu yontemde,
her bir agac, egitim verisinin farkli bir alt kiimesiyle bagimsiz olarak egitilmekte ve elde
edilen tahminler toplu bigimde degerlendirilerek sonug iiretilmektedir (Breiman 2001).
Modelin temel amaci, karar agaglar1 arasinda cesitliligi artirmak ve bireysel agaglarin
onyargilarin1 azaltarak genel dogruluk oranini yiikseltmektir. Bu yap1 sayesinde RF,
ozellikle tek bir karar agacinda goriilebilecek asir1 6grenme riskini minimize ederken,

genellenebilirligi yiiksek ve kararli tahminler elde edilmesini saglamaktadir.

RF algoritmasimin smiflandirma siireci Sekil 4.6°da ortaya koyulmaktadir. Ust kisimda
yer alan “Gozlem” bileseni, siniflandirilmasi hedeflenen yeni bir veri 6rnegini temsil
etmektedir. Bu gozlem, her biri farkli veri alt kiimeleri ve 6zellik setleri kullanilarak
olusturulmus ¢ok sayida karar agacina (Aga¢ 1, Agac 2, ..., Aga¢ N) yonlendirilmektedir.
Her bir aga¢, kendine 6zgii yapist dogrultusunda veri iizerinde islem yapmakta ve
bagimsiz bir siif tahmini tiretmektedir. Agac yapilarinda yer alan yesil renkli diigiimler
karar noktalarini, turuncu renkli diigiimler ise siniflandirma sonucunu temsil eden yaprak

diigiimleri ifade etmektedir. Ornegin, Aga¢ 1 ve Agag 2 ilgili gdzlemi “Sinif A” olarak
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siiflandirirken, Aga¢ N s6z konusu gozlemi “Sinif B” olarak degerlendirmektedir. Bu
tahminler, alt boliimde yer alan “Cogunluk Oyu” kutusunda bir araya getirilmekte ve
nihai karar ¢ogunluk ilkesine gore verilmektedir. Bu siire¢ sonucunda en fazla 6nerilen
sinif olan “Smif A”, modelin nihai ¢iktis1 olarak belirlenmektedir. Bu yontem, bireysel
agaclarin Onyargilarin1 azaltarak daha dengeli ve genellenebilir bir siniflandirma

performansi elde edilmesini saglamaktadir (Bahrambanan vd. 2025).

Cogunluk Oyu

l

Siif A

Sekil 4.6 Rasgele Orman modelinin genel yapisi (Bahrambanan vd. 2025)

Modelde, her bir diigiimde boliinme islemi gergeklestirilirken, tiim 6zellikler arasindan
rasgele secilen bir alt kiime iizerinden en i1yi bdliinme noktast belirlenmektedir. Bu
yontem, modelin i¢sel ¢esitliligini artirarak ayni1 zamanda esnek ve saglam tahminler
iiretmesine olanak tanimaktadir. Son asamada, tiim agaclardan elde edilen tahminler
birlestirilmekte ve topluluk yapisinin sagladigi avantajla nihai tahmin degeri elde

edilmektedir. RF algoritmasinda nihai tahmin degeri, her bir karar agacinin bagimsiz
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tahminlerinin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Bu durum matematiksel olarak

asagida esitlik (4.8)’de ifade edilmektedir:
§=-%L,f () (4.8)

Burada, f;(x), i. karar agacinin ilgili gozlem X i¢in yaptig1 tahminini; n, topluluk i¢indeki
toplam agag sayisini; § ise tiim agaglarin tahminlerinin ortalamasi alinarak elde edilen

nihai tahmin degerini temsil etmektedir.

RF modeli, ¢ok sayida 6zniteligin yer aldig1 karmasik veri yapilarinda ozellikle etkili
sonuglar vermektedir. Modelin varyansini diisiirmek amaciyla, birbirinden bagimsiz
olarak olusturulan ¢ok sayida tahmin sonucunun ortalamasinin alinmasi, istatistiksel
acidan giivenilirligi artiran etkili bir strateji olarak degerlendirilmektedir. Bu yaklasim,
ozellikle tahminlerdeki rasgele sapmalari dengeleyerek daha istikrarlt sonuglar elde
edilmesine katki saglamaktadir. Bu dogrultuda, farkli veri alt kiimeleri iizerinde n adet
bagimsiz karar agaci egitilmekte ve her bir agagtan elde edilen tahmin sonuglari, fj, i. agag
seklinde ifade edilmektedir. Elde edilen tiim bireysel tahminler birlestirilerek ortalama
alinmakta ve bdylece daha kararli, diisiik varyansl ve genellenebilir bir nihai tahmin elde
edilmektedir. Bu durumda konum, bina yasi, alan ve kat sayisi gibi ¢ok sayida farkli

degiskenin bulundugu pazarlarda, RF etkili sonuglar vermektedir (Cutler vd. 2012).

Hangi bagimsiz degiskenlerin hedef degisken iizerindeki etkisinin daha baskin oldugunun
belirlenebilmesi, agirt uyumun birden ¢ok karar agaci ortalamasiyla azaltilmasi ve biiyiik
veri setlerinde karmagik yapilarin etkin bigimde modellenmesi gibi avantajlara sahiptir.
Ancak modelin, birden fazla karar agaci olusturulmasi gerektirmesi nedeniyle hesaplama
maliyetinin yiiksek olmasi ve tek bir karar agacimin sagladigi seffafliga kiyasla

yorumlanabilirliginin diisiik olmas1 gibi sinirliliklart da bulunmaktadir.
4.2.6 kK-En Yakin Komsu

K-NN, denetimli 6grenme siniflandirma problemlerinde siklikla tercih edilen, 6rnek

tabanli ve parametrik olmayan bir yontemdir. Bu yontem, egitim asamasinda herhangi bir
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parametre tahmini veya model insast gergeklestirmemekte; bunun yerine tiim egitim
verilerini hafizada saklayarak, yeni bir veri 6rnegi ile karsilastiginda, belirlenen (k)
sayisindaki en yakin komsuya dayanarak karar vermektedir. Smiflandirma
problemlerinde, yeni veri noktasina komsular1 arasinda en sik rastlanan smif etiketi

atanmaktadir.

Regresyon problemlerinde ise, komsu veri noktalarinin degerlerinin aritmetik ortalamasi
alinarak tahmin gergeklestirilmektedir. 2025 yilinda yapilan c¢alismalarda, K-NN
algoritmasimin kiigiik veri setlerinde oldukg¢a basarili sonucglar verdigi, ancak 6zellikle
yiiksek boyutlu verilerde hesaplama maliyetinin ciddi sekilde arttig1 vurgulanmaktadir
(Daguplo 2025; Shamshad vd. 2025). Bu nedenle, son donem arastirmalarinda k-NN’nin
boyut indirgeme teknikleri ya da hibrit algoritmalarla birlikte uygulanmasi 6nerilmekte
ve algoritmanin enerji verimliligi, hassasiyet ve dogruluk gibi o6l¢iitler acisindan

gelistirildigi gorilmektedir.

k-NN algoritmasinin temel siniflandirma ilkesi Sekil 4.7°de agiklanmaktadir. Gorselde,
beyaz iiggen ile gosterilen “Yeni Uye”, smifi bilinmeyen bir gdzlem 6rnegini temsil
etmektedir. Bu gozlem, egitim veri kiimesinde yer alan sinifi bilinen 6rneklerle olan
mesafesi (6rnegin Oklid uzaklig1) iizerinden degerlendirilmekte ve en yakin bes komsusu
belirlenmektedir. Kesikli ¢ember, en yakin komsularin bulundugu mesafeyi temsil

etmektedir.

Ucggenler farkli siniflara ait ornekleri simgelemekte olup turuncu ve yesil renklerle
ayrilmistir. En yakin bes komsunun {i¢ii turuncu, ikisi ise yesil sinifa ait oldugundan, k-
NN algoritmasi ¢ogunluk kuralina dayanarak yeni iiyeyi turuncu sinifa atamaktadir. Bu
durum, k-NN’nin parametrik olmayan yapist ve rnek tabanli 6grenme yaklagimiyla nasil

calistigini agik bicimde ortaya koymaktadir (Sekil 4.7).

Esnek, basit ve kolay uygulanabilir olmasi, egitim siireci gerektirmeden; varsayimda
bulunmadan verilerin dogrudan kullanilabilmesi modelin avantajlar1 olurken; tiim veri
setini hafizada tutmasi gerektigi i¢in biiyiik veri setlerinde yavas calismasi ve bellek

sorunlarma yol acabilmesi, uygun bir (k) degeri secilmedigi takdirde uzak komsularin
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etkisiyle performansinin olumsuz etkilenebilmesi ve 6zellikler arasinda biiyiik farkliliklar

varsa, O0l¢eklendirme yapilmasinin zorunlu olmasi dezavantajlart olmaktadir.

Sekil 4.7 k-NN tahmin gésterimi

Yontem, veri kiimesindeki her bir gozlemi, diger gozlemlere olan uzakliklarina gore
siralayarak benzerlik temelli bir degerlendirme gergeklestirmektedir. Gézlemler arasi
mesafelerin belirlenmesinde genellikle Oklid, Manhattan veya Minkowski gibi farkli
mesafe Ol¢iim yontemleri kullanilmakta olup segilen uzaklik metrigi modelin

duyarliligin1 dogrudan etkileyebilmektedir (Mukherjee 2021).

Oklid uzakligy, iki nokta arasindaki dogrusal uzakligi hesaplayan ve en yaygin kullanilan
mesafe ol¢iitlerinden biridir. Bu metrik, yeni bir gézlemin hangi sinifa ait olacagini ya da
hangi degere yakinsamasinin gerektigini belirlemede temel bir ara¢ olarak
kullanilmaktadir. k-NN algoritmasinda (k) parametresi, en yakin ka¢ komsunun dikkate
alinacagimi gostermektedir ve Modelin performansini en {iist diizeye ¢ikarmak amaciyla,

genellikle ¢capraz dogrulama yontemiyle en uygun (k) degeri belirlenmektedir.

(k=1) oldugunda, en yakin komsunun sinifina gore karar verilirken; (k>1) oldugunda ise
en yakin komsularin smifina gore g¢ogunluk oyu ile smiflandirma yapilmaktadir

(Mukherjee 2021). Iki vektdr arasindaki Oklid uzaklig: esitlik (4.9)’da ifade edilmektedir:
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DGy = 30,00 =y (4.9

X = (Xq1,X2,..-,Xpn) V& ¥ = (V1,¥2,---,¥n), N boyutlu iki farkli nokta olup x; ve y;,
sirastyla x ve y noktalarinin, i. koordinatlarin1 géstermektedir. n ise boyut sayisini ifade

etmektedir (Sekil 4.8).

- === Oklid Uzaklik: T.07
- @ Mokal(23)
-~ @ Nokul(ns)

X3z (Bagimsiz Defiisken)
ey
LY

0 | 2 3 4 5 ) 7
X1 (Bagimsiz Degisken)

Sekil 4.8 Oklid uzaklig

Manhattan uzakligi, iki veri noktasi arasindaki her bir boyuttaki koordinat farklarinin
mutlak degerlerinin toplanmasiyla elde edilen bir mesafe dl¢iisiidiir (Sekil 4.9). Ozellikle
kategorik ya da 1zgara tabanli veri yapilarinda etkili sonuglar vermesi nedeniyle tercih

edilmektedir. Bu mesafe ol¢iitiine iligskin formdil esitlik (4.10)’da sunulmaktadir.

D(x,y) = XiL1 | % — Vil (4.10)
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Sekil 4.9 Manhattan uzakligi

Oklid ve Manhattan uzakliginin genellestirilmesi Minkowski uzaklig1 olusturmaktadir ve
iki nokta arasindaki uzakligi bulmak i¢in x ve y eksenleri arasindaki koordinat farklarinin
toplaminin birinci veya tiglincii derece kuvveti kullanilmaktadir. Bu durumda, p=I
oldugunda islemler yapilir ve Minkowski uzakligi Manhattan uzaklhigina esittir.
Minkowski uzakligi, p=2 oldugunda Oklid uzakligina esittir (Mukherjee 2021).

Minkowski uzaklig algoritmasi asagidaki esitlik (4.11)’de gosterilmektedir (Sekil 4.10):

DG y) = (Siy [ — yi[P)? (4.11)

Burada p uzaklik metrigini belirleyen derecesel parametreyi ifade etmektedir.
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Sekil 4.10 Minkowski uzakligi

4.2.7 Destek Vektor Makinesi

SVM hem dogrusal hem de dogrusal olmayan veri kiimelerinde siniflandirma ve
regresyon problemlerine ¢6ziim iliretmek amaciyla gelistirilmis etkili bir denetimli
ogrenme yontemidir. Teorik altyapis ilk olarak 1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey
Chervonenkis tarafindan gelistirilmis olan bu yontem, ozellikle dogrusal olarak

ayrilabilen veri yapilarinda tstiin siniflandirma basarimiyla 6ne ¢ikmaktadir.

SVM, verileri en iyi sekilde ayiran optimal bir hiper diizlemi bulmay1 amaglamakta ve
siiflar arasindaki marj1 maksimize etmektedir. Dogrusal olmayan veri kiimelerinde ise,
veriler uygun cekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla veri noktalarini daha yiiksek boyutlu bir
0zellik uzayina doniistiirerek, bu uzayda dogrusal bir ayrim diizlemi elde edilmektedir.
Bu sayede, karmagik sinif smirlarinin bulundugu durumlarda dahi model, etkili ve

genellenebilir siniflandirmalar gergeklestirebilmektedir (Cortes ve Vapnik 1995). Hiper

84



diizlemi belirleyen ve modelin karar smirlarini olusturan veri noktalari ise destek

vektorleri olarak adlandirilmaktadir (Burges 1998).

Veriler iki kategoriye ayrilmistir ve SVM algoritmasi kullanilarak siniflandirilmaktadir.
Siiflandirma problemlerinin temel amaci, gelecekteki gozlemlerin hangi sinifa ait
olacagina karar vermektir. Bu amaca ulagsmak i¢in siniflari birbirinden ayiran bir dogrusal
hiper diizlem c¢izilmektedir. Hiper diizlemin iki tarafinda kalan yesil alan, marjin olarak
adlandirilmakta ve bu alanin genisligi arttik¢a siniflar arasindaki ayrim daha belirgin hale
gelmektedir (Cortes ve Vapnik 1995). Bu baglamda SVM, marjin genisligini maksimize
edecek sekilde hiper diizlemi belirlemeye c¢alismaktadir. Hiper diizlem w-x+b =10
seklinde tanimlanmakta olup karar diizleminin iki yaninda yer alanve w - x + b = 1 ile
ifade edilen dogrular arasinda kalan alan marjin olarak adlandirilmaktadir. Bu marjin
alaninin genisligi arttik¢a, smiflar arasindaki ayrim daha da netlesmekte ve modelin

genelleme kabiliyeti yiikselmektedir (Sekil 4.11) (Bansal vd. 2022).

®  Smfl
® Smuf-l
{00 Destek Veklorler
= ' x + 5 =0 (Hiper Dizlem)

-—— WX+ b =1 [Pozilif Margin]
=== W-x+bH= =1 [Negatif Margin)
7 Margin Balgesi

X2

20 -5 -10 15 0.0 0.5 Lo 15 20
X1

Sekil 4.11 SVM algoritmasinda hiper diizlemin ve marjin alaninin gorsel gosterimi
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SVM’nin matematiksel optimizasyon problemi, asagida esitlik (4.12)’deki gibi ifade
edilmektedir:

miny, > ||w]|? kosuluyla y;(w - x; +b) 21, Vi (4.12)

Burada y, sinif etiketini ve ||w]|| = \/ w? + w2, .. + w? ifadesi hiper diizlemin normunu,
yani agirlik vektorii’niin 6klidyen uzunlugunu tanimlamaktadir. Bu degerin minimize
edilmesi, marjinin maksimize edilmesini saglamaktadir. Bu nedenle, SVM’ler karar

siirmin netligini artirmakta ve genellemeyi iyilestirmektedir (Cortes ve Vapnik 1995).

Modelin karar fonksiyonu, yeni bir veri noktasi x i¢in hesaplanan f(x) =w-x+b
ifadesinin isaretine gore sinif atamasi yapmaktadir. Bu deger pozitifse bir sinifa, negatifse
diger sinifa ait oldugu kabul edilmekte olup sifira yakin degerler ise karar sinirina yakin
veri noktalarini temsil etmektedir. SVM bu 6zelligi sayesinde karigik ve ayrimi zor
verilerde dahi etkili siniflandirma yapabilmektedir. Ayrica, SVM dogrusal olmayan veri
yapilart i¢in de ¢ekirdek fonksiyonlari araciligiyla veriyi daha yiiksek boyutlu uzaylara
dontistererek dogrusal ayrimi miimkiin kilmaktadir. Bu yoniiyle, goriintii isleme, metin
madenciligi, biyoinformatik ve finansal tahmin gibi alanlarda yaygin olarak

kullanilmaktadir (Bansal vd. 2022).

Modelin yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili sekilde calisabilmesi, karar sinirim
maksimum marjla belirleyen hiper diizlemi olusturmas: ve ¢ekirdek fonksiyonlari
sayesinde dogrusal olmayan veri yapilarinda dahi basarili sonuglar iiretebilmesi 6nemli
avantajlardandir. Ote yandan, biiyiik hacimli veri setlerinde egitimin uzun siirebilmesi,
hiperparametrelerin dikkatli bicimde secilmesi gerekliligi ve bu parametrelerin modelin
genel performansi lizerindeki belirleyici etkisi ise yontemin sinirliliklart arasinda yer

almaktadir (Sen vd. 2025).

Dogrusal Cekirdekli Destek Vektor Makineleri (Linear Support Vector Machine, Lineer-
SVM) siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan makine 6grenmesinde temel

bir algoritmadir. Veriler dogrusal olarak ayrildiginda etkili sonuclar sunarak, iki sinifi
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ayiran bir diizlem bulmak icin iki simif arasindaki en genis mesafeyi saglamaktadir.
Ozellikle yiiksek boyutlu ve dogrusal olarak ayrilabilir veri setleri i¢in uygundur.
Dogrusal olarak ayrilabilir veri setlerinde yliksek performans sunmasi, yumusak marjin
ile dogrusal olarak ayrilamayan veri setlerinde esneklik saglamasi ve asir1 6grenme riskini
azaltmast modelin avantajlart olurken; veriler dogrusal olarak ayrilabilir degilse,
performansi sinirlt kalabilmesi, siniflar arasinda karmagik karar sinirlari olusturamamasi

dezavantajlar1 arasinda yer almaktadir.

x = @(x) doniisiimiiniin yapilmasiyla ayirici diizlem f(x) = w - @(x) + b = 0 sekline
gelecektir. iki boyutlu uzay ifadelerinde, (x;, x;) skaler garpimlari yerine, ¢ok boyutlu
uzay i¢ carpimlart (@;, ®;) kullanilmaktadir. Bu durumda (®;, @;) carpimi yerine,
K(X1,X3) = (X1 - (X)) = 2(X)TD(X,) = (@(X,), @(X,)) olarak bilinen K
fonksiyonu kullanilabilirse, ¢ok biiylik veri miktarlart i¢in ¢ok biiyiik islem yapilarak
hesaplanabilecek olan (®(X;), ®(X;)) i¢ c¢arpimlar1 Yyerine K(X;,X,) ifadesi
kullanilarak bu hesaplamalar ¢ok daha az zaman harcayarak gergeklestirilecektir. Bu
durumda K fonksiyonu bir ¢ekirdek adini alarak; (@(X;), ®(X;)) ifadesi yerine K’nin
kullanilmasi ise gekirdek se¢imi olarak isimlendirilmektedir (Giiran vd. 2014). Asagida,
K ¢ekirdek fonksiyonu i¢in kullanilabilecek dogrusal ve radyal ¢ekirdek hakkinda bilgi

verilmektedir:

Radyal ¢ekirdek formiilii: K(x,y) = exp(—y||x — y||*) (4.13)

Dogrusal ¢ekirdek formiilii: K(x,y) = xy + ¢ (4.14)

Burada exp e tabanli iistel fonksiyondur ve y veri setine gore ayarlanan pozitif bir

parametredir.

Radyal Tabanli Cekirdekli Destek Vektor Makineleri (Radial Basis Function Support
Vector Machine, RBF-SVM), dogrusal olarak ayrilmayan veri kiimelerinde siniflandirma
yapmak amaciyla gelistirilen etkili bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontemde, veri

noktalar1 ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina
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yansitilmakta; boylece dogrusal olarak ayrilmasi gii¢ olan veriler igin simiflandirma
miimkiin hale gelmektedir. SVM, farkli smiflara ait ornekleri birbirinden en genis
marjinle ayiran en uygun hiper diizlemi belirlemeyi hedefleyen bir algoritma mantigina

dayanmaktadir.

Verilerin daha dogru ve genellenebilir bir sekilde siniflandirilmasini bu yaklasimla
saglanabilmektedir. Ancak, dogrusal olmayan veri kiimelerinde siniflarin diiz bir hiper
diizlemle ayrilmast miimkiin olamayabilmektedir. Bu gibi durumlarda, ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilarak veriler daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayma projekte
edilmekte ve boylece dogrusal olmayan veri yapilart dogrusal olarak ayristirilabilir hale
getirilmektedir. SVM modelleri, 6zellikle veriler arasinda egri, dairesel veya karmasik
ayrim sinirlarinin bulundugu durumlarda etkili olmakta ve yliksek siniflandirma
dogrulugu saglamaktadir. SVM’nin baslica avantajlar1 arasinda, yiiksek boyutlu veri
setlerinde etkili sekilde ¢alisabilmesi, karar siirini en iyi sekilde ayiran hiper diizlemi
belirlemesi sayesinde yiiksek genelleme performansi sunmasi ve ¢ekirdek yontemi ile
dogrusal olmayan problemlerde dahi basarili sonuglar iiretebilmesi yer almaktadir.
Bununla birlikte, biiyiik veri setlerinde egitim siiresinin uzamasi, modelin karmasikliginin
artmast ve hiperparametrelerin hassas bir sekilde secilmesinin gerekliligi, yontemin

baglica sinirliliklar: arasinda degerlendirilmektedir.

4.2.8 XGBoost modeli

Makine Ogrenmesi literatiiriinde artirma algoritmalari, 6zellikle son yillarda model
dogrulugunu artirmaya yonelik giiclii yaklagimlar sunmalar1 nedeniyle yogun akademik
ilgi goren bir arastirma konusu héline gelmistir. Artirma algoritmalari, bireysel olarak
zayif performans gosteren 0grenicilerin sistematik bigimde bir araya getirilmesi yoluyla
giiclii ve yiiksek dogrulukta tahmin modelleri olusturmay1 amaglamaktadir. Bu yaklasim,
her adimda onceki modellerin yaptig1 hatalar1 azaltarak modelin genel performansini

iyilestirmekte ve tahmin basarimina anlamli 6l¢iide katki saglamaktadir (Friedman 2001).

GB ve Uyarlamali Artirma (Adaptive Boosting, AdaBoost) gibi teknikler, zayif

Ogrenicilerin ardigik bigcimde birlestirilmesi yoluyla, 6zellikle biiyiik veri setleri ve
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karmasik  iligkilere  sahip  problemlerde  yiliksek  performansli  modeller
olusturabilmektedir. Giiniimiizde, bu algoritmalarin uygulama alani1 genislemis ve bu
algoritmalar literatiirde karmasik veri yapilarmin ¢oziimiinde sagladiklar1 katkilarla
onemli bir yer edinmislerdir (Schapire 1999). Ozellikle GB, AdaBoost ve XGBoost
algoritmalari, tahmin modellerinin dogrulugunu artirma, yiiksek boyutlu ve karmasik veri
setlerini etkili bicimde isleme kapasitesiyle one ¢ikan baglica artirma tabanli yontemler
arasinda yer almaktadir. Bu yontemler, cok boyutlu ve yiiksek degiskenlige sahip
verilerde dahi gii¢lii ve genellenebilir modeller gelistirme imkani1 sunarak, makine

Ogrenmesi literatiiriine 6nemli katkilar saglamaktadir.

GB, model hatalarin1 kademeli olarak minimize ederek her adimda performans
iyilestirmeyi hedeflemekte iken, AdaBoost algoritmasi, yanlis siniflandirilan gézlemlere
daha yiiksek agirlik atayarak sonraki tahmin adimlarinda bu hatalar1 diizeltmeye
calismaktadir (Friedman 2001). GB ve AdaBoost yontemleri de sunduklari dogru
sonuclar, esneklik ve farkli veri yapilariyla basa c¢ikabilme kapasiteleri sayesinde,

giiniimiizde makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin olarak tercih edilmektedir.

GB algoritmasinin temel calisma prensibi, her adimda hatalar1 azaltarak modelin
dogrulugunu artirmaktir. Ilk olarak, bir baslangic agaci olusturulmaktadir. Ardindan,
hedef degiskenin gercek degeri ile bu agacin tahmin ettigi degerler arasindaki fark
hesaplanmaktadir ve sonrasinda bu hatayr azaltmak igin, ikinci bir agag
olusturulmaktadir. Bu agag, birinci agacin tahmin ettigi hatanin negatif gradyanini tahmin
etmektedir. Ikinci agag birinci agacin biraktigi hatalari diizeltmeye odaklanmaktadir.
Boylece, her yeni eklenen agag, onceki agaglardan kalan hatalar1 daha da iyilestirerek,
modelin dogrulugunu kademeli olarak artirmaktadir. Bu siireg, modelin genel
performansini optimize etmek i¢in bir dizi agacin ardisik olarak eklenmesiyle devam

etmektedir.

AdaBoost, modelin her adiminda yanlis smiflandirilmis verilerini daha fazla
agirhiklandirarak calismaktadir. Ik olarak bir zayif 6grenici (6rnegin, karar agaci)
olusturularak ve yanlis smiflandirilan 6rneklere daha fazla agirlik verilerek yeni bir

Ogrenici egitilmektedir. Bu siireg, modelin yanlis siniflandirmalarina odaklanmasini
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saglar ve her yeni &grenici, dnceki Ogrenicinin hatalarini diizeltmeye c¢alismaktadir

(Schapire 1999).

XGBoost, GB algoritmasinin gesitli sistem ve model diizeyinde iyilestirmelerle optimize
edilmis bir tirevidir. Yiiksek tahmin basarisi sunmasmin yani sira, asirt égrenmeyi
Onleyebilme, eksik veriyle basa ¢ikabilme ve islem hizinin yiliksek olmasi gibi
avantajlartyla dikkat ¢ekmektedir. Chen ve Guestrin’in (2016) ¢alismasinda,
XGBoost’un benzer algoritmalara kiyasla yaklasik on kat daha hizli ¢alistig1 ortaya
konulmustur. Sistemsel optimizasyon teknikleri, regiilarizasyon mekanizmalari, budama
stratejileri ve eksik degerlere karsi toleransli yapisi sayesinde, XGBoost 6zellikle biiytik

ve karmasgik veri setlerinde etkili sonuglar iiretmektedir (Dalkili¢ vd., 2021).

XGBoost algoritmasi, gradyan artirma yonteminin optimize edilmis ve diizenlilestirme
terimleri ile gili¢lendirilmis bir versiyonudur. Algoritma, ardisik olarak insa edilen ¢ok
sayida karar agaci tlizerinden tahminleme yapmaktadir. Her bir agag, bir dnceki agacin
hatali tahminlerini minimize edecek sekilde egitilmekte, bu da modelin genelleme
yetenegini artirmaktadir. Ilk model (Sonu¢ 1) ham tahminleri iiretirken, takip eden
modeller (Sonug 2 ve Sonug 3) bu tahminlerdeki hatalar1 diizeltmeye ¢alismaktadir. Bu
ardisik siire¢ sonucunda, tiim modellerin katkis1 birlestirilerek nihai XGBoost tahmini
elde edilmektedir. Her aga¢ modeli, veri orneklerine farkli derecede agirlik atar ve
modelin 6grenme kapasitesi her adimda artmaktadir (Sekil 4.12). Bu yontem, hem model
karmasikligini kontrol altina almakta hem de yiiksek dogruluk oranlartyla asir1 6grenme

riskini azaltmaktadir.
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Sekil 4.12 XGBoost modelleme yaklagimi (Wang vd. 2022)

Algoritmanin temelinde, her iterasyonda toplam hatayr azaltmaya ve model
karmagikligin1 kontrol altinda tutmaya ydnelik bir optimizasyon siireci yer almaktadir.
Bu siiregte kullanilan ve ve esitlik (4.15)’te gosterilen amag fonksiyonu iki bilesenden
olugmaktadir: birincisi, tahmin hatasini 6l¢en kayip fonksiyonu; ikincisi ise modelin asir1

uyuma egilimini sinirlandirmay1 hedefleyen diizenlilestirme terimidir (Aydin 2021).

L'=301(y, 97" + fi(x) + Q(f) (4.15)

Burada L't. iterasyona karsilik gelen toplam maliyeti; y, ve fli(t_]) ise sirastyla i. gézlemin

gercek degeri ile onceki modelin tahminini temsil etmektedir. f;(x;) t. turda elde edilen
zayif 0grenicinin ¢iktisidir ve bu formiilasyona dahil edilen diizenlilestirme terimi esitlik

(4.16)’daki gibi modellenmektedir:

1
Q(f) =T, + A X, W (4.16)

Tanimda yer alan T, karar agacindaki yaprak sayisini; wy, j. yapragin agirhgini; y ve A

hiperparametrelerini ifade etmektedir. Bu bilesen, modelin yapisal karmagsikligini

dengeleyerek, daha sade ve genellenebilir bir yap1 elde edilmesine katki saglamaktadir.
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Kayip fonksiyonunun yaklasik degeri, ikinci dereceden Taylor a¢ilimina dayali olarak

esitlik (4.17)’deki bigimde elde edilmektedir:

L'= 20 10y, 917D + g f(xo) + 3 hiff ()] + () (417)

Bu baglamda: g, = 1(y,, y ) kayip fonksiyonunun birinci tiirevi (gradyan) ve h; =

a/\t Sat—1
aA“ l(y 9\ 1) ise ikinci tiirev olarak tanimlanmaktadir (Aydin 2021). Sabit bir agag

yapist altinda, her yapragin optimum agirligi asagida esitlik (4.18)’de ifade edilmektedir:

. Zielj g;
Wi T Zier; hit+h ’ (4.18)

flgili yaprak agirliklari temel almarak, aga¢ yapisinin genel skor fonksiyonu esilik

(4.19)’daki bigimi almaktadir:

(Zeys)
i=ly. hith

L(g = —-Z +vT (4.19)

Yontemde, belirli bir karar agaci yapisinin dogruluk ve basitlik dengesine gore ne kadar
uygun oldugunu hesaplamak amaciyla kullanilmaktadir. Boylelikle, sadece hatay1
azaltmaya degil, ayn1 zamanda 6grenici yapisinin genelleme kabiliyetini korumaya da
odaklanilmaktadir. Literatiirde artirma algoritmalarinin 6zellikle DT temelli yapilarda
yiiksek performans gosterdigi belirtilmektedir. Zayif Ogrenicilerin birlestirilmesi,
karmagik ve ¢ok degiskenli veri yapilarinda basarili siiflandirma ve tahminleme

sonuglar1 iretme potansiyelini artirmaktadir (Hastie vd. 2009).

Artirma algoritmalari, farkli yapay 6grenicilerin art arda egitilmesiyle genellenebilirligi
yiiksek ve giiclii modellerin olusturulmasina imkan tanimaktadir. Bu algoritmalarin en
dikkat ¢eken yonlerinden biri, veri setlerinde yer alan giiriiltliye kars1 gosterdikleri yliksek

toleranstir. Giriiltiilii veya eksik bilgi iceren veri kiimelerinde dahi basarili sonuglar
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tiretebilmeleri, onlar1 bircok gergek diinya uygulamasi i¢in avantajli kilmaktadir (Chen
ve Guestrin 2016). Ayrica, yerlesik diizenlilestirme mekanizmalari sayesinde asiri

O0grenme egilimi kontrol altina alinabilmektedir.

Ote yandan, yontemin bazi smirliliklar1 da bulunmaktadir. Ozellikle ¢ok sayida zayif
Ogreniciye dayali modelleme siireci, hesaplama kaynaklar1 {izerinde ciddi yiik
olusturabilmekte; bu durum egitim siiresinin uzamasina ve sistem kaynaklarinin verimsiz
kullanimina neden olabilmektedir (Ke vd. 2017). Bu nedenle, XGBoost modelinin etkili
bigimde uygulanabilmesi i¢in hiperparametrelerin dikkatle se¢ilmesi, ¢apraz dogrulama

gibi yontemlerle asir1 uyum riskinin azaltilmasi biiyiilk 6nem tagimaktadir (Friedman
2001).

4.2.9 Yapay Sinir Aglan

Geleneksel veri isleme sistemleri, sayisal hesaplamalarda yiiksek hiz ve dogruluk
sunmalarina ragmen; algilama, 6grenme ve edinilen bilgileri esnek bigimde kullanma gibi
bilissel siireglerde insan beyninin kapasitesine kiyasla belirgin sinirliliklar tagimaktadir.
Insan zihninin bu konudaki iistiinliigii, duyusal girdileri sniflandirma ve baglama dayali
olarak anlamlandirma yeteneginden kaynaklanmaktadir. Bu baglamda, ozellikle son
yillarda yapay zeka alaninda; uzman sistemler, bulanik mantik, ANN ve genetik
algoritmalar gibi alt disiplinlere yonelik yogun akademik ilgi s6z konusudur ve bu

alanlarda ¢ok sayida uygulamali ¢caligma ytriitiilmektedir (Elmas 2003).

ANN, insan beyninin isleyisinden ilham alinarak gelistirilen ve biyolojik sinir
sistemlerinin yapisini temel alan hesaplama modelleridir. Bu alandaki ilk kuramsal temel,
1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan ortaya konmus; néronlarin matematiksel
temsili tizerine yapilan bu ¢alisma, sinirsel bilgi isleme modellerinin baslangicini
olusturmustur. Hebb’in 1949°da gelistirdigi “Hebb Ogrenme Kurali”, sinaptik
baglantilarin 6grenme yoluyla nasil giiclendigini agiklayarak yapay dgrenme siireglerine
onemli bir kavramsal cer¢eve kazandirmistir. 1958 yilinda Rosenblatt’in gelistirdigi
algilayict modeli, ANN literatiiriinde 6nemli bir dontim noktasi olarak kabul edilmektedir

(Krycha ve Wagner 1999).
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1960’1 yillarda Widrow ve Hoff, ANN’nin kullanim alanlarini yayginlastirarak bu
alandaki uygulamali gelismelere dnciiliik etmislerdir. Ozellikle gelistirdikleri “Widrow-
Hoff 6grenme algoritmasi”, yapay O0grenmenin temel taslarindan biri olmustur. 1974
yilinda Paul Werbos, bu algoritma i¢in hata geri yayilimi yontemini 6nermis ve bu sayede
¢ok katmanli aglarin egitilebilmesi miimkiin hale gelmistir. Ayrica, Kolmogorov’un 1957
yilinda ortaya koydugu siiperpozisyon teoremi, dogrusal olmayan iliskilerin dogrusal
fonksiyonlarin bilesimiyle yaklasik olarak temsil edilebilecegini gostererek, ¢ok katmanli

sinir aglarinin teorik temelini giiglendirmistir (Krycha ve Wagner 1999).

ANN, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenen yapisiyla, girdi-¢ikt1 riintiileri iizerinden
ogrenme gerceklestirmektedir. Bu 6grenme siirecinde, egitim algoritmast; her iterasyonda
baglant1 agirliklarini, hedef c¢iktiya daha fazla yaklasacak sekilde giincelleyerek agi
optimize etmeye calismaktadir. ANN yapisi, genellikle her biri belirli bir alt problemi
¢Ozmek iizere tasarlanmis ¢ok sayida basit igslem biriminden olusmaktadir (Sekil 4.13)

(Seher 2022).

Birimler, kendilerine iletilen girdileri ilgili agirliklarla ¢arpmakta, dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonu araciligiyla islemekte ve ¢iktiya doniistirmektedir. ANN’nin
genelleme kapasitesi, eksik ya da belirsiz veri altinda dahi calisabilme yetenegiyle
birlestiginde, onlar1 6zellikle karmasik ve ¢6ziimii zor problemlerde giiclii bir yontem

haline getirmektedir (Seher 2022).
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Sekil 4.13 ANN temel isleyis mekanizmasi (Tolon ve Giineri Tosunoglu 2008)

ANN, dogrusal olmayan, eksik ya da ¢ok boyutlu veri yapilarinin analizinde geleneksel
yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda etkili ¢oziimler sunma kapasitesiyle One
cikmaktadir. Bu esneklik, ANN’nin en belirgin avantajlarindan biri olarak
degerlendirilmektedir. Karmasik veri kiimeleri lizerinde matematiksel modelleme, egilim
analizi ve gelecege yoOnelik tahminlerin yapilmasi gibi islemlerde basarili sonuglar

iiretebilmesi, onu giiglii bir tahminleme araci haline getirmektedir.

ANN, eksik verilerin tamamlanmasi, siniflandirma yapilmasi ve belirli girdilere karsilik
gelen ¢iktilarin tahmin edilmesi gibi uygulamalarda etkin rol oynamaktadir. Ozellikle
insan algisinin yetersiz kaldig1 karmagsik desenlerin ve oriintiilerin kesfedilmesinde ANN,
yiiksek diizeyde analiz yetenegi sunmakta olup egitilmis bir ANN modeli, ¢alistig
problem alaninda bir uzman gibi davranarak, olasilik temelli 6ngoriilerde bulunabilmekte
ve belirsizlik igeren senaryolar karsisinda tutarli projeksiyonlar gelistirebilmektedir. Bu
yapay sistemlerin {istlendigi temel islevler, asagidaki tabloda ayrintili bigimde

sunulmaktadir (Cizelge 4.1).
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Cizelge 4.1 ANN fonksiyonlari

No Fonksiyon Adi Fonksiyon Esitligi
1  Dogrusal f(x) =x
2 Lojistik f(x) = —
. T 14eX
3 Sigmoid f(x) = !
g T 1-eX

4 Hiperbolik Tanjant f(x) = tanh G)

. . +1 ifx=>0
5 Isaret Fonk f(x) = { . -
saret Fonksiyonu %) 1 ifx<0
6 Hiperbolik f(x) = X
eX_e—X
7 Ussel f(x) =e™
- _ et
8  Birim Toplam f(x) = 5
9  Karekoklii Aktivasyon fx) = Vx
10  Siniis f(x) = sin(x)
. 1 x=0
11 Basamak Fonksiyonu f(x) = { -
Y =1 x<o0

4.3 Gayrimenkul Pazar Boliimlendirmesi

Gayrimenkullerin dogru fiyatlandirilmast hem bireysel kullanicilar hem de yatirimcilar
acisindan ipotek kredisi, vergilendirme, yatirim kararlari, birlesme ve devralmalar, agik
artirmalar, finansal bilancolar ve alim-satim faaliyetleri gibi genis bir ekonomik
yelpazedeki etkisinden kaynaklanan kritik bir 6neme sahiptir (Abidoye vd. 2019). Bu

nedenle, gayrimenkul fiyatlarinin yanhs belirlenmesi, sadece bu faaliyetleri degil, yatirim
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kararlarinda ciddi yanilgilara yol acabilmekte ve ayn1 zamanda siirdiirtilebilir ekonomik

biiylime ve kalkinmay1 da olumsuz etkileyebilmektedir (Usman vd. 2020).

Gergek degerinin iizerinde fiyatlandirilmis bir gayrimenkule yapilan yatirim, beklenen
getiri oranlarinin diismesine ve dolayisiyla finansal dengesizliklere yol agabilirken;
degerinin altinda fiyatlandirilmig bir gayrimenkul ise potansiyel pazar firsatlariin
gozden kacirilmasina neden olabilmektedir. Bu baglamda, dogru fiyatlandirma
mekanizmalarinin kurulmasi, giivenilir endekslerin gelistirilmesi ve pazar dinamiklerinin
derinlemesine anlasilmasi, s6z konusu risklerin azaltilmasinda kritik bir rol
oynamaktadir. Diizenleyici kurumlar ile pazar aktorleri arasindaki etkin is birligi
sayesinde, seffaf ve saglikli fiyatlandirma stratejilerinin olusturulmasi, ekonomik
istikrarm ve siirdiiriilebilirligin saglanmas1 agisindan biiyiik énem tagrmaktadir. Ote
yandan, teknolojik gelismelerin etkisiyle ¢ok sayida gayrimenkuliin hizli ve disiik
maliyetli bi¢imde degerlemesinin yapilmasina duyulan ihtiya¢, hedonik modele dayali
toplu degerleme yoOntemlerinin gelisimini tesvik etmistir (Abdullahi vd. 2018 ve
Malinowski vd. 2018).

Geleneksel yaklasimlar, gayrimenkulleri merkezi is bolgesine olan mesafesiyle ters
orantili deger tasiyan mallar olarak ele alirken; yenilik¢i modeller, gayrimenkul degerini
sadece mesafe lizerinden degil, arz ve talebin mekansal dengesi varsayimina dayali olarak
degerlendirmektedir. Bu yeni yaklagimlar, bir gayrimenkuliin piyasa degerini yapisal
ozellikler, mahalle Ozellikleri ve konumun ortiik fiyatlarinin toplami olarak
modellemektedir (Chen vd. 2009 ve Fonnesbech Wulf vd. 2011). Ancak, bu g¢ergeve
ozellikle bolgesel veri setleri kullanildiginda, mekansal otokorelasyon ve
heteroskedastisite gibi nedenlerle elestirilmistir (Dale-Johnson 1982; Bourassa vd. 2007
ve Beracha vd. 2017). Ciinkii, konum etkileri modele dahil edilse bile, gayrimenkullerin
mekansal olarak birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi, fiyat kalintilarinin mekansal
bagimlilik gosterdigine dair ampirik bulgularla c¢elismektedir (Bourassa vd. 2007 ve
Usman vd. 2020).

Gayrimenkullerin benzer konum 6zelliklerinden faydalanmasi, aralarindaki korelasyonu

artirmakta ve bu durum hedonik modellere dayali fiyat tahminlerini verimsiz héle
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getirmektedir. Bu yapisal bagimlilik, gayrimenkul fiyatlarinin dogru big¢imde
modellenmesinde dnemli bir sorun teskil etmektedir (Tu vd. 2007; Manganelli vd. 2015
ve Wu vd. 2018). Ote yandan, gayrimenkullerin dogas1 geregi heterojen bir yapiya sahip
olmast hem konum hem de yapisal oOzellikler bakimindan Onemli farkliliklar
gostermelerine neden olmaktadir (Islam ve Asami 2010). Bu farkliliklar, pazarin homojen
bir biitiin olarak ele alinmasini zorlagtirmakta; aksine, pazarin alt boliimlere ayrilmasini
ve her bir bilesenin kendi dinamikleri gergevesinde analiz edilmesini gerekli kilmaktadir

(Usman vd. 2020).

PB, gayrimenkullerin fiziksel nitelikleri, konumsal 6zellikleri, kullanim bigimleri, hedef
kullanict profili ve mevcut piyasa kosullar1 dikkate alinarak benzer 6zellikler tagiyan
gruplar halinde alt pazarlara ayristirilmasi siireci olup alt pazarlarmin belirlenmesine
yonelik cesitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler, faktor analizi, kiimeleme ve
mekansal ekonometri gibi istatistiksel tekniklerden yararlanarak, dnceden tanimlanmis
siirlarla gayrimenkul pazarlarinin simiflandirilmasina ve veriye dayali alt pazarlarin
Olusturulmasina odaklanmaktadir. Literatirde PB ile tahmin dogrulugunun
artirilabilecegi konusunda genel bir goriis birligi bulunmasina ragmen, alt pazarlarin
siiflandirilmasi ve tanimlanmasi i¢in kullanilan strateji ve yontemler {izerinde ortak bir

yontem anlayis1 bulunmamaktadir (Usman vd. 2020).

Gayrimenkul piyasasindaki verilerin degiskenligini azaltmak i¢in gozlemlerin daha
homojen alt pazarlara dagitilmas: yaygm bir yaklasimdir. Literatiirde, gayrimenkul
piyasalarinin belirli 6zelliklere gore gruplandirilmasi ve bu alt pazarlarin fiyat tahmin
stireclerine dahil edilmesi gerektigi goriisii giigli bir sekilde desteklenmektedir.
Fiyatlandirma modeli tahmininden 6nce pazarin bu sekilde ayristirilmasi, ozellikle
yigilma yanliliginin 6nlenmesine yardimci olmakta ve parametre tahminlerinde daha
dogru ve giivenilir sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Ciinkii bir gayrimenkul alt
pazari, fiziksel 6zellikleri ve fiyat dinamikleri agisindan diger alt pazarlardan ayrismakta
ve kendine 0zgii bir yap1 sergilemektedir. Bu nedenle, tiim pazari1 temsil eden tek bir
model kullanildiginda, katsayr tahminlerinin yanli olmasi kaginilmaz hale gelmekte;
dolayisiyla her alt pazar icin ayr1 model tahminlerinin yapilmas: gereklili§i ortaya

cikmaktadir (Gabrielli vd. 2017).
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Alt pazarlarin belirlenmesi, fiyat tahminlerinin dogrulugunu artirmakla kalmamakta; ayni
zamanda arastirmacilarin fiyatlarin zaman ve mekan agisindan nasil degistigini daha iyi
modellemelerine yardimci olmaktadir. Bunun yani sira, kredi verenler i¢in kredi riskini
daha dogru degerlendirme imkani sunarken, gayrimenkul alicilarinin da arama

stirecindeki maliyetlerini diistirmektedir (Demirhan ve Baser 2024).

Gayrimenkul pazarinin béliimlendirmesinde deneyim temelli bilgi siniflandirmasi ve veri
odakli yaklagimlar olmak iizere kullanilan iki temel yontem vardir. Alt pazarlar
uzmanlarin goriislerine gore genellikle idari sinirlar, sosyo-ekonomik gdstergeler, niifus
sayimi bolgeleri, posta kodu alanlar1 ve fiziksel 6zellikler gibi mekansal Olglitlere
dayanarak smiflandirilmaktadir. Deneyim temelli bilgi siniflandirmasi ise basit ve
uygulanmasi kolay bir yontemdir. Ancak bu yontemin dogruluk, kesinlik ve nesnellik
gibi agilardan bazi eksiklikleri bulunmaktadir. Bu nedenle, daha gelismis ve veri odakli

yaklagimlar, bu eksiklikleri gidermek i¢in tercih edilmektedir (Demirhan ve Baser 2024).

PB yaklagiminin gayrimenkul degerlemesi literatiiriinde giderek daha fazla Onem
kazandig1 goriilmektedir. Ozellikle mekansal heterojenligin yogun oldugu biiyiik
kentlerde, konut veya ofis piyasalarinin igsel farkliliklarin1 dikkate alan modeller,
degerleme dogrulugunu artirmak agisindan 6nemli katkilar sunmaktadir. Bu kapsamda,
farkli donemlerde ve cografi alanlarda yiirlitilen ampirik c¢alismalar, alt pazar
analizlerinin fiyat tahmin siireglerine nasil entegre edildigini ve hangi kosullarda etkili
sonuglar verdigini ortaya koymaktadir. Asagida bu caligmalardan bazilarina yer verilerek,
gayrimenkul  piyasalarinin  boliimlenmesine  dayali  modelleme yaklagimlar

orneklendirilecektir.

San Francisco Korfez bolgesindeki konut fiyatlarinin mahalle korelasyonlarini inceleyen
Palm (1978), analizinde konut fiyatlarini etkileyen alt pazarlarin dnemini vurgulamistir.
Calisma, metropol alanindaki konut fiyatlarinin irksal-etnik yapi, gayrimenkul kurulu
yetki alanlar1 ve ortalama konut fiyatlar1 gibi ¢esitli faktorlerle iliskilendirildigini
gostermistir. Regresyon analizine dayali bulgular, alt pazar modellerinin konut fiyati

analizinde etkili olabilecegini ortaya koymaktadir. Ancak bu modellerin, yalnizca belirli
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bolgelerdeki ayrisik  Ozellik-fiyat yapilarmin  agikga tanimlandigi  durumlarda

kullanilmasinin uygun oldugu sonucuna varilmigtir (Usman vd. 2020).

Goodman ve Thibodeau’nun (1998) calismasi, Dallas igindeki konut pazarinin
boliimlendirmesine odaklanarak 6nemli bulgular sunmaktadir. Calisma, 1995 ile 1997
yillar1 arasindaki cekirdek ailelere ait konut islemleri iizerinde yapilan analizlere
dayanmakta olup arastirmacilar, islem verilerini kamu ilkokullarindaki &grenci
performansini yansitan bilgilerle tamamlayarak, konut pazarmin kamu egitim kalitesine
gore nasil boliimlendirildigini gostermistir. Carrollton-Farmers Branch Bagimsiz Okul
Bolgesi igin yapilan gosterim, kamu egitiminin kalitesinin, konut alt pazarlarinin
olusumunda belirleyici bir faktér oldugunu ortaya koyulmustur. Ayrica, bu aragtirmada
kullanilan hiyerarsik modeller, konut alt pazarlarinin belirlenmesi i¢in etkili bir analitik
cerceve olarak degerlendirilmektedir. Arastirma, metodolojinin yalnizca ¢ekirdek ailelere
ait konutlar i¢in degil, ayn1 zamanda kalabalik aileli konutlar, ofisler, perakende alanlari
ve endiistriyel depo gibi diger gayrimenkul tiirlerinin alt pazar sinirlarini belirlemek igin

de uyarlanabilecegini vurgulamaktadir.

Ofis pazarinda siniflandirma yapmak i¢in fiziksel, ekonomik veya demografik faktorlere
dayanan veya bu ii¢ faktoriin bir kombinasyonu seklinde ele alinabilecek 6zellikler
kullanilmaktadir. Ancak, bu ag¢idan en uygun ve etkili 6zelliklerin belirlenmesi, bu
alandaki temel arastirma sorularindan biridir. Bir 6zelligin faydali olup olmadigini
belirlemek i¢in: boliimler arasindaki farkliliklar: acikg¢a ortaya koyabilmesi, birbirinden
bagimsiz ve anlamli gruplar olusturma yeteneginin olmasi ve farkli ofis tiirlerini ayirt
etmek i¢in pratik ve uygulanabilir olmasi gerekmektedir. Boylece bu kriterler hem teorik
cercevede hem de kentsel planlamaya yonelik uygulamalarda daha etkili analizler

yapilmasina katki saglayacaktir.

Ofis pazari boliimlendirmesini inceleyen ¢alismalar, mikro diizeyde, arz tarafina iliskin
degiskenleri ele alarak konut sektoriindeki yerlesik yontemleri ve mevcut veri
kisitlamalarini  takip etme egilimindedir. Uriin tiirleri ve tiiketici gruplarindaki
farkliliklarin etkisini analiz etmek amaciyla genellikle istatistiksel ve 6znel temelli

yontemler kullanilmaktadir (Nemanja 2023).
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Ofis kiralarina yonelik hedonik ¢aligmalar ise, farkli lokasyonlarin etkisini analiz etmek
amaciyla tek bir regresyon denklemine cesitli bagimsiz degiskenler ekleyerek PB’yi
incelemektedir. Bu yontem, modelin agiklama giiclinii artirmayir ve geleneksel
degiskenlerin agiklayamadig1r belirgin lokasyon &zelliklerini ortaya ¢ikarmayi
hedeflemektedir. Bagimsiz degiskenler genellikle taninmis ofis bolgelerini temsil
etmekte ve bu bolgeler, istihdam bilesimi, biliylime oranlari, is tiirleri, mahalle nitelikleri
ve ofis stoku gibi ayirt edici 6zelliklerle karakterize edilmektedir. Bu, lokasyonlarin

PB’de nasil dnemli rol oynadigini géstermektedir.

Ofis pazarmin boliimlii bir yapiya sahip oldugu, son yillarda yapilan birgok akademik
calismada agikca ortaya konulmustur. Arastirmacilar bu pazarin sadece yapisal degil, ayni
zamanda mekansal, sosyo-ekonomik ve kullanicit odakli yonlerinin de analiz edilmesi
gerektigi goriisiindedir. Ozellikle PB yaklasimi gerek arz gerekse talep yonlii etkenleri
dikkate alan ¢ok boyutlu bir ¢erceve sunmakta ve ofis kira analizlerinde daha gercekei
sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Bu dogrultuda Clapp vd. (1992), lokasyonun Kira
tizerindeki etkisini anlamak i¢cin hem bagimsiz degiskenleri hem de ayri1 regresyon
modellerini kullanmis, degiskenlerin anlamlilik diizeylerini PB’nin bir géstergesi olarak
degerlendirmistir. Benzer sekilde Nappi-Choulet vd. (2007), Paris’teki merkezi is
alanlarini alt pazarlara ayirarak, bu boliimlerin ofis kiralar1 iizerindeki etkilerini analiz
etmistir. Ceh vd. (2012) ise, kira araliklari, bina yogunlugu ve bina yas1 gibi degiskenleri
temel alarak alt pazarlar belirlemis ve ofislerin perakende alanlara ve ulagim noktalarina

olan yakinligiin boliimlendirmede kritik bir rol oynadigini ortaya koymustur.

Ofis pazarindaki boliimlenmenin sadece fiziksel degil, mekansal boyutlariin da etkili
oldugunu ortaya koyan ¢aligmalardan biri de Pivo’nun (1993) Toronto’da gergeklestirdigi
analizdir. Bu ¢alismada otoyol kavsagina, metro istasyonuna olan uzaklik gibi mekansal
degiskenlerin yani sira, ofis kiimelerinin boyutu ve yogunlugu da degerlendirilmistir.
Dunse ve Jones (2002) da Glasgow ve Edinburgh sehirlerinde gergeklestirdikleri
caligmalarinda, ofis pazarmin konut sektorii analizlerinde kullanilan istatistiksel
yontemlerle incelenebilecegini gostermistir. Arastirmacilar, ofis alt tipleri, bina yasi,
boyutu, 1sitma sistemi, havalandirma, asansor gibi yapisal faktorleri degerlendirmenin

yani sira, istthdam merkezlerine ve toplu ulasima olan mesafenin de belirleyici oldugunu
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savunmuglardir. Diger yandan, bazi arastirmacilar ofis pazarini anlamada talep yonli
faktorlere odaklanmistir. Margulis (2007), meslek gruplari ve firma 6zellikleri lizerinden
bir analiz gerceklestirmis; 6zellikle yonetim, satig, ulagim, iiretim ve profesyonel
hizmetler gibi sektorlerin yiiksek yogunluklu ticari bolgelerde konumlandigini tespit
etmistir. Bu bulgu, isgiiciiniin ve ticari faaliyetin bolgesel dagilimi ile ofis kullanim
tercihlerinin dogrudan iliskili oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde, Costa vd. (2016)
da Brezilya ofis pazarimi ele aldig1 ¢alismasinda kurumsal kiracilar ile kiigiik olgekli
kiracilar1 ayirt etmis ve bu gruplar arasinda hem lokasyon hem de bina 6zelliklerine dayali

net bir boliimlendirme oldugunu ortaya koymustur.

PB’nin yalnizca yerel dlgekte degil, ayn1 zamanda kiiresel 6lgekte de farkli bigimlerde
ortaya ¢iktigini gosteren 6nemli bir arastirma ise White ve Ke’nin (2014) Sanghay’da
gerceklestirdigi calismadir. Burada Puxi ve Pudong alt pazarlarinin yabanci yatirim ve
GSYH tizerindeki etkilerinin farklilik gosterdigi belirlenmis; bu farkliligin, siirdiiriilebilir

planlama politikalar1 ve devlet tesviklerinin sonucu oldugu vurgulanmistir.

Yapilan onceki caligmalarin sonuglarina gore ofis pazarinda boliimlendirme yaklasimi
hem arz hem de talep yonlii faktorler lizerinden detayli analizler yapilmasina imkéan
vermekte ve pazarin mekansal, yapisal ve sosyo-ekonomik yonlerinin bir biitiin olarak ele
alinmas1 miimkiin olmaktadir. Bu ¢ok boyutlu yaklasim, kiralarin daha saglikli ve dogru
bir bigimde tahmin edilmesine katki saglamaktadir. Ozellikle kent icindeki lokasyon, bina
ozellikleri, ulastm imkanlar1 ve kullanici profili gibi degiskenlerin birlikte
degerlendirilmesi, alt pazarlarin dinamiklerini anlamada olduk¢a 6nemli bir zemin
sunmaktadir. Ofis pazarlarinin boliimlii yapist genel bir kabul gorse ve bagimsiz
degiskenlerin modele dahil edilmesinin 6nemi anlagilmis olsa da hedonik modeller ile

0zgil arastirmalar dogrudan PB’ye odaklanmamaktadir.

Uluslararasi ¢esitli kuruluglar tarafindan hazirlanan raporlar, pazar trendlerini ve yatirim
firsatlarini analiz etmek i¢in kullanilmaktadir. Buna karsin, hedonik calismalar daha ¢ok
degerleme modellerini gelistirmeyi veya kira dinamiklerini daha iyi anlamayi
amaglamaktadir. Bu nedenle, her iki tiir calisma da boliimlendirilmenin detayl

analizinden ¢ok, pazar hakkinda genel fikirler sunmay1 hedeflemektedir (Nemanja 2023).
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[k arastirmalar, gayrimenkul pazarmi 1k, demografik ve cografi sinirlar gibi énceden
belirlenmis kriterlerle bdoliimlendirmistir. Bununla birlikte, Onceden belirlenmis
boliimlendirme yontemlerinin keyfiligi elestirilmistir. Bu nedenle PB, istatistiksel olarak
veriye dayali yaklasimlarla gerceklestirmenin daha iyi oldugu savunulmustur. Istatistiksel
yaklasimlara dayali alt pazar analizleri, gayrimenkul piyasasinin dinamik ve heterojen
yapisini tam anlamiyla temsil edemedikleri gerekgesiyle elestirilmistir. Bu tiir modellerin,
Ozellikle mekansal, sosyo-ekonomik ve davramigsal farkliliklar1 yeterince yansitamama
riski bulundugu ifade edilmektedir. Baz1 arastirmacilar, gayrimenkul pazarinin karmagik
ve stirekli degisen yapisina dikkat ¢ekerek boliimlendirme tekniklerinin birlestirilmesi

gerektigini One siirmiistiir.

Hangi boliimlendirme yontemi secilirse segilsin, gayrimenkul pazarinin alt pazarlara
ayrilmasinin temel amaci, fiyat tahmin dogrulugunu artirmaktir. Bununla birlikte,
kullanilan siniflandirma yonteminin belirli bir durumda en yiiksek dogrulugu saglayip
saglamadigi uzun siliredir devam eden tartisma konusu olmustur. PB siireci,
gayrimenkullerin arz ve talep dengesini etkileyen yapisal, mekansal ve niteliksel
ozellikler temel alinarak gerceklestirilmektedir. Ancak bu ozelliklerin farkli pazar
kosullarinda nasil etkilesimde bulunduklar1 degisebilmektedir. Bu nedenle, herhangi bir
yontemin her durumda ayni diizeyde basarili olacag1 varsayilmamali; se¢ilen yontemin,
arastirmanin amagclari ve yerel pazar dinamikleriyle ne derece uyumlu oldugunun dikkatle

degerlendirilmesi gerekmektedir.

Farkli béliimlendirme yontemlerinin iistlinliigi konusunda literatiirde net bir uzlasi
bulunmamakla birlikte, bu yaklagimlarin birlestirilmesi; hem gayrimenkul piyasasindaki
alt pazar yapilarini1 daha saglikli bicimde tanimlamak hem de kira degerlemesinde daha
isabetli tahminler iiretmek agisindan faydali bir arag olarak degerlendirilebilecektir. Ofis
piyasasina tek ve homojen bir biitiin olarak yaklagsmak yaniltici olabilecektir; bu nedenle
s0z konusu piyasanin alt pazarlara ayrilmasina yonelik giiclii teorik temeller mevcuttur.
Bu calisma, ofis kiralarin1 analiz etmek ve tahmin etmek amaciyla kullanilabilecek
biitiinciil bir analitik ¢er¢eve sunmay1 amaclamaktadir. Onerilen gergeve, ofis pazarindaki
farkl1 segmentleri dikkate alarak, farkli organizasyon tiirlerinin ofis tercihlerindeki

farkliliklar1 da ayristirmali bir bigimde ortaya koymaktadir.
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5. BULANIK REGRESYON FONKSIiYONLARI VE GAYRIMENKUL
DEGERLEME ARASTIRMALARINDA KULLANIM OLANAKLARI

Bulanik regresyon analizi, belirsizliklerle dolu veriler lizerinde kullanilabilmektedir. Bu
yaklagimin temeli, bulanikliklar1 ve belirsizlikleri modellemeye olanak taniyan “bulanik
kiimeler” ve “bulanik mantiktir. Bununla birlikte, bulanik regresyon, 6zellikle dogrusal
ve kesin verilerin yeterli olmadig1 durumlarda oldukca yararlidir. Bu durumda, bagimsiz
degiskenlerin  katsayilari, verilerin  belirsizligini  gosteren bulanik  sayilarla

gosterilmektedir ve bu, klasik regresyon modellerinde oldugu gibidir (Tanaka vd. 1982).

Bulanik mantik ve bulanik kiime kavramlari Zadeh tarafindan ortaya konulmustur.
Bulanik mantigin belirsizlik durumundan tahmin ve ¢ikarim yapmak amaciyla bir¢ok
alanda uygulamalar1 mevcuttur. Giiriiltii ve belirsizliklerin bir veri sisteminden tamamen
¢ikarilmasi miimkiin olamadigindan, belirsizlik halinde karmasik sistemlerin
modellenmesi i¢in bulanik mantik ve teorisini kullanmak ise siklikla kullanilan bir

yontemdir (Baser 2013).

Bulanik kiimeleme, iiyelik dereceleri yardimiyla bir nesnenin hangi kiimeye ait oldugunu
belirlemek ve veri setindeki Ortlisen kiime yapisini tespit edebilmek amaciyla kullanilan
bir yontemdir. FRF yaklasimina gore gozlemlerin benzerliklerine gore kiimelenmesini
saglamak amaciyla Bezdek (1981) tarafindan Onerilen Bulanik c-Ortalama (FCM)

kiimeleme algoritmasindan faydalanilmaktadir (Baser 2013).

5.1 Bulanik Kiimeleme Algoritmalari

Bulanik kiimeleme algoritmalar1 bir nesnenin birden fazla kiime iiyesine sahip olabilecegi
varsayimiyla calisan bir smiflandirma yontemidir. Veriler arasindaki belirsizligi
modellemek i¢in tasarlanmistir. Geleneksel kiimeleme algoritmalarindan farkli olarak, bu
yaklasim, her bir veri noktasina belirli bir kiime iizerinden kesin bir karar vermek yerine,
cesitli kiimelerdeki tiyelik derecelerini kullanarak esnek bir yap1 saglamaktadir (Bezdek

1981).
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Bulanik kiimeleme algoritmalar1 verinin karmagik yapis1 veya ¢ok boyutlu analizlerdeki
belirsizlikler diisiiniildiiglinde ¢ok Onemlidir ve bir ama¢ fonksiyonu ile kovaryans
matrisine veya bulanik bir iliskiye dayanan sinir-bulanik kiimeleme veya parametrik
olmayan siniflayici yapilarina gore birbirinden ayrilmaktadir. Uluslararasi ve lokal sistem
modelleme, esnek hesaplama ve sistem modelleme olarak bilinen bazi terimler

bulunmaktadir (Babuska ve Verbruggen 1997).

Sistemin mevcut iliskilerini gostermek icin global modelleme tarafindan kapsamli bir
sekilde incelenmektedir. Lokal modelleme yaklasimi, sistemin genel yapisindaki
karmagiklig1 azaltmak amaciyla ilk olarak sistemi anlamli alt pargalara ayirmakta ve her
bir boliim i¢in dogrusal ya da dogrusal olmayan yontemlerle alt modeller olusturmaktadir.
Bu lokal modellerin yapisal 6zellikleri, hangi gdzlemlerin hangi alt modele ait olacagini
belirleyen bulanik kiimeleme algoritmalarinin 6zellikleri tarafindan sekillendirilmektedir
(Baser 2013). Bulanik kiimeleme algoritmasinda amag, kiime yapisina bagli olarak
tanimlanan kisitlara goére amac¢ fonksiyonunun global minimum veya maksimumunu

tespit etmektir (Celikyilmaz ve Tiirksen 2009).

Bulanik kiimeleme algoritmalarinda amag fonksiyonlar1 J(f) veya ], hata 6l¢iitii olarak
kullanilmaktadir ve farkli ¢oziimleri kiyaslamak igin degerlendirilmektedir. Bulanik
kiimeleme algoritmalarinin temel amag, algoritmanin yapisina bagli olarak | hedef
fonksiyonunun global minimum ya da maksimum degerini belirlemektir. Bu fonksiyon,
ayn1 kiimeleme problemi icin elde edilen alternatif ¢oziimleri karsilastirmak ve

degerlendirmek amaciyla 6l¢iit olarak kullanilmaktadir (Celikyilmaz ve Tiirksen 2009).

X = {Xq,Xy, ...,Xp} nesneler kiimesini gostermektedir. i nesnesi (i = 1,2,.. ,n),d
boyutlu x; = [X1i X2i - Xqi]T € RY vektorii ile temsil edilmektedir. Buna gore,

esitlik (5.1)’de gosterilen n x d boyutlu veri matrisi,

Xl,l X1’2 Xl,d
X2,1 XZ,Z led

_ T 22 e R (5.1)
Xn1 Xp2 - Xnd

105



bi¢iminde tanimlanmaktadir. Her bir verinin kiimelere olan iiyelik derecelerini gosteren
U parcalanma matrisi tasarimiyla bulanik kiimeleme algoritmalari, veri kiimesini ¢ adet

birbiriyle o6rtiisen kiimeye pargalamaktadir (Baser 2013).

Bulanik pargalanma matrisi U, her k (k = 1,2,...,c) kiimesinde yer alan x; (i=
1,2, ...,n) nesnelerinin iyelik derecelerinden olusan bir matristir ve k kiimesindeki i.

vektoriin tyelik derecesi py; € U ile gosterilmektedir. Esitlik (5.2)’deki pargalanma

matrisi ise,
M1,1 HM21 - Hea
U= H%,z H2:,2 llf,z (5.2)
p—l,n Hz,n P—c,n

ile verilmektedir. Bulanik kiimeleme algoritmasinda; ¢ sayida ortiisen kiime, merkez

vektorleri ile temsil edilmektedir (Celiky1lmaz ve Tiirksen 2009).

d boyutlu veri vektorlerinden olusan bir X veri matrisi igin, bulanik kiimeleme algoritmasi
k = 1,2,3,...,c olacak sekilde her bir kiimeye karsilik gelen merkez vektorlerini vi,
belirlemektedir. V = {vy,Vv,, ...,v.} € R bigiminde tanimlanmakta olup her bir v; €
RY, d boyutlu uzayda konumlanan bir kiime merkezini ifade etmektedir. Genellikle bu
merkezler, kiime igerisindeki verilerin agirlikli ortalamalar1 (agirlik merkezleri) olarak

hesaplanmaktadir (Baser 2013).

5.1.1 Bulanik c-ortalama kiimeleme algoritmasi

X = {Xq1,Xg, ..., Xn} Veri setinin ¢ kiime merkezine bélmek i¢in kullanilan bulanik c-
ortalama kiimeleme algoritmasi, veri madenciligi ve makine 6grenimi alanlarinda siklikla
tercih edilen bir yontemdir. K-ortalama kiimeleme algoritmasinin bulanik mantik
prensiplerine dayali bir genellemesi olarak FCM, ilk olarak 1973 yilinda Dunn tarafindan
ortaya konmus, daha sonra 1981°de Bezdek tarafindan gelistirilerek literatiirde yaygin

olarak kullanilan bir kiimeleme yontemi haline gelmistir (Baser 2013).
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Algoritma, her bir veri noktasini farkli kiimelere atarken, klasik k-ortalama algoritmasi
yalnizca bir kiimeye atamaktadir. Bu o6zellik, karmasik veri yapilar1 veya smirh
geciskenlige sahip verilerin analizinde esneklik saglamaktadir. FCM kiimeleme
algoritmasinda uygun kiime sayisinin c¢ belirlenmesi, modelin basarisi agisindan kritik
oneme sahiptir. Bu amagla, farkli kiimeleme yapilarinin degerlendirilmesine olanak
tantyan Kiime Gegerlilik Indeksleri gibi analiz ydntemleri siklikla kullanilmaktadir

(Baser 2013).

min] (% U, V) = ¥y Ty (i) 2 (x5, vi) (5.3)

Esitlik (5.3)’de verilen FCM kiimeleme algoritmasi, belirlenen kiime sayist ¢ ve
bulaniklik parametresi m kullanilarak amag¢ fonksiyonunun en diisiikk seviyeye
indirilmesini saglamaktadir. Bu algoritmada, her bir kiime, v; olarak adlandirilan bir
merkez vektor ile temsil edilmektedir. Denkleminde m € (1,00) degeri, bulanik
kiimeleme algoritmalarinda, bulaniklik derecesi genellikle “bulaniklastirma parametresi”
olarak adlandirilmakta, iiyelik seviyelerinin dagilimini kontrol eden temel bir unsur
olarak islev gormektedir. Ve kiimelerin ortlisme derecesini belirlemektedir. “m = 17
durumu, kiimeler arasinda herhangi bir Ortiismenin bulunmadigini ifade edip kesin

kiimeleme yapisini temsil etmektedir (Baser 2013).

Burada d?(x;,vy) ifadesi, i. nesne ile k. kiime merkezi arasindaki uzaklik olciisiinii
gostermektedir. Karesel uzaklik kullanilarak, amag¢ fonksiyonunun negatif tanimh
olmamasi saglanmakta ve ] > 0 kosulu saglanmaktadir. Veri kiimesindeki her bir nesne,
birbirinden ayrilmig kiimelere ait bir merkez olarak tanimlandiginda (¢ = n) amag
fonksiyonunun degeri sifira ulagsmaktadir. Veri noktalarinin kiime merkezlerinden
uzaklastig1 durumlarda, amag fonksiyonunun degeri ylikselmekte ve modelin toplam hata
orani artmaktadir. Dolayisiyla, kiime merkezlerinin sayist ile uzaydaki yerlesimleri,
optimizasyon fonksiyonunun degerini dogrudan etkilemekte ve modelin performansini
belirleyici bir unsur olarak 6ne ¢ikmaktadir. Etkili bir kiimeleme yapis1 olusturmak igin,
ama¢ fonksiyonunun minimum degere ulasmasi beklenmekte ve bu baglamda global

minimumun bulunmasi temel hedef olarak belirlenmektedir. Ayrica, ¢6ziim uzayinda
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anlamsiz veya gereksiz sonug¢lardan kaginmak amaciyla, U pargalanma matrisine belirli
matematiksel kisitlar eklenmekte ve bu kisitlar algoritmanin istikrarini ve gegerliligini

artirmaktadir (Baser 2013).

St =1 Vi>0 (5.4)

0<XYiimki<n Vk>0 (5.5)

Esitlik (5.4), pargalanma matrisinde bulunan her bir satirin elemanlarinin toplaminin bire
esit olmasi gerektigi kosulunu tanimlamaktadir. Bu durum, her bir veri noktasinin tiim
kiimelere olan iiyelik derecelerinin toplaminin birlik kosulunu saglamasini zorunlu
kilmaktadir. Krishnapuram ve Keller (1993) tarafindan bu kosul, bulanik kiimeleme
siirecine yonelik bir “olabilirlik yaklasimi” olarak tanimlanmistir. Ote yandan, esitlik
(5.5) ile verilen kisit, pargalanma matrisindeki her bir siitundaki tiyelik degerlerinin
toplaminin, toplam gozlem sayisi olan n’yi asmamasi ve sifirdan biiyiik olmasi1 gerektigini
belirtmektedir. Bu kisit, her bir kiimeye en az bir gézlemin atanmasini giivence altina
almaktadir. Bu modelleme yaklagiminda iiyelik derecelerinin belirli bir olasilik dagilim1
gostermesi sartt aranmaz. Veri noktalar1 ile kiime merkezleri arasindaki mesafeleri
O0lgmek amaciyla kullanilan genel wuzaklik fonksiyonu ise asagidaki sekilde

tanimlanmaktadir (Bager 2013).

d? (xi, Vi) = (% — Vi) TAk(x; — Vi) = 0 (5.6)

Esitlik (5.6)’da yer alan Ay, k = 1,2, ..., c igin tanimlanmig norm matrisidir ve pozitif
taniml1, simetrik bir yapiya sahiptir. Bulanik kiimeleme algoritmalarinda, kiime
merkezleri ile veri noktalar1 arasindaki uzakliklar1 hesaplamak icin farkli uzaklik 6l¢iitleri

kullanilabilmektedir (Cizelge 4.1) (Celikyilmaz ve Tiirksen 2009).

FCM kiimeleme algoritmasi ise, 6zellikle Oklid uzakligini temel almaktadir. Bu nedenle,
FCM’de norm matrisi Ay, genellikle birim matris olarak kabul edilmektedir (A = 1).

Ayrica, veri seti analizden Once ortalamasi sifir ve varyansi bir olacak sekilde
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standartlastirilarak normalize edilmektedir. Bu islem, modelin hesaplamalarinda istikrar

ve Olgek bagimsizligt saglamaktadir (Bager 2013).

Esitlik (5.3) ve (5.6) kapsaminda degerlendirildiginde, FCM kiimeleme algoritmasinin
optimum ¢dziime, ama¢ fonksiyonunun minimum degere ulagmasiyla eristigi ve bu
nedenle bir kisitli optimizasyon problemi ¢er¢evesinde tanimlandigi anlasilmaktadir. Bu
dogrultuda, FCM algoritmasi, kiimelerin belirlenmesi siirecini bir optimizasyon problemi
olarak ele almakta ve bu problem, matematiksel olarak esitlik (5.7) ile ifade edilmektedir

(Bezdek, 1981).

min] (XU, V) = 26, B, (i) d2 (%5 — Vida

0<p;<1 Vik

Tk=1Mi=1 Vvi>0 (5.7)
0<Xlimki<n, Vik>n

Problem, Lagrange Carpanlar1 yontemiyle ¢oziilerek, baslangigta esitlik kisitlart igeren
yapisindan ¢ikarilip, amag fonksiyonu araciligiyla tanimlanan kisitsiz bir optimizasyon
problemine doniistiirtilebilmektedir (Khuri 2003). Bu doniisiim siirecinde, esitlik (5.7) ile
tanimlanan asal problem, Lagrange c¢arpanlar1 (£) olarak adlandirilan parametreler
yardimiyla yeniden yapilandirilmakta ve bu sayede FCM algoritmasinin ¢oziim siireci

analitik olarak daha yonetilebilir bir forma kavusmaktadir (Baser 2013).

maxW (U,V) = Yk, 2?:1(Hk,i)m d? (x, vi)a — M(Zfq i — 1) (5.8)

Lagrange Carpanlar1 yontemine gore, Lagrange fonksiyonu; primal degiskenler agisindan
minimuma, Lagrange ¢arpanlari agisindan ise maksimuma ulagsmasi gerekmektedir. Bu

kosul, kisitli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde temel ilkelerden biridir. Bu
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yaklasimla, modelin orijinal parametreleri olan U (liyelik dereceleri) ve V (kiime
merkezleri) {lizerinden tiirev alinarak, bu degiskenlerin elimine edilmesi
hedeflenmektedir. Bu baglamda, esitlik (5.8) ile verilen ama¢ fonksiyonunun U ve V
acisindan kismi tiirevleri alinarak, optimum iiyelik dereceleri ve kiime merkezleri

asagidaki bigimde analitik olarak hesaplanmaktadir (Celikyilmaz ve Tiirksen 2009).

2 1-1
t=1))\ m-1
® _ d(xvi )
Miei = =1 <m> (5.9)
n (WO
v® — Sima(ki) % vk=12,..,c (5.10)

()

Esitlik (5.9)’da yer alan Vl((t_l), (t — 1) iterasyonda k. kiimeye ait olarak hesaplanan kiime

merkez vektoriinii ifade etmektedir. Benzer sekilde, esitlik (5.9) ve (5.10)’da birlikte yer

alan ”1(3 ise t. iterasyon adiminda elde edilen optimum {iyelik derecelerini gostermektedir.

Bu ifadelerden hareketle, FCM algoritmasinda iiyelik dereceleri ile kiime merkezlerinin
birbirine bagimli bigimde glincellendigi; yani her birinin degerinin digerine bagl olarak

belirlendigi agikca ortaya konmaktadir.

Bezdek (1981), iiyelik dereceleri ile kiime merkezlerinin eszamanli olarak belirlenmesini
saglayan yinelemeli bir ¢oziim yontemi Onermistir. Bu yonteme gore, her bir t
iterasyonunda, J© amac fonksiyonu, iiyelik degerleri ve kiime merkezleri giincellenerek
yeniden hesaplanmakta ve silire¢, amag¢ fonksiyonunun minimum degere ulastigi noktaya
kadar siirdiiriilmektedir. Bdylece, algoritmanin yakinsama davranigi saglanmakta ve

kiimeleme ¢6ziimiiniin istikrar1 glivence altina alinmaktadir.

J© = Z§=1Z?=1(u1(3)m d?(x;,v?) > 0 (5.11)

FCM algoritmasi, belirli bir iterasyon sayisina ulasildiginda ya da ardisik iterasyonlarda

elde edilen kiime merkezleri arasindaki degisimin 6nceden tanimlanmis bir esik degeri €
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altinda kalmasi durumunda durdurulmaktadir. Bu durdurma kriteri, algoritmanin
yakinsama saglamasini ve hesaplama siirecinin sonlandirilmasint miimkiin kilmaktadir.
Asagida, FCM kiimeleme algoritmasinin temel yinelemeli adimlar sistematik olarak

sunulmaktadir (Celiky1lmaz ve Tiirksen 2009).

Burada X = {x4, Xy, ..., X} bir veri vektori, c, kiime sayisi, m, bulaniklik derecesi ve €
ise durdurma sabiti olarak tanimlanmaktadir. Ayrica baslangi¢c asamasinda U par¢alanma

matrisine ait iyelik degerleri rasgele se¢ilmektedir (Baser 2013).

Adim 1. (5.10) numaral esitlik kullanilarak, baslangig liyelik matrisinde yer alan degerler

dogrultusunda ilk kiime merkezleri belirlenmektedir (Baser 2013).

Adim 2.t = 1’den baslangi¢ degeriyle baslatilan yineleme siireci, belirlenen maksimum

iterasyon sayisina ulasilincaya kadar siirdiiriilmektedir (Baser 2013).

Adim 2.1. x; girdi veri vektoriinii ve (t— 1) iterasyonda elde edilen vl((t_l) kiime

merkezleri kullanilarak, (5.9) denklemi yardimiyla, k. kiimede her bir i girdi veri

nesnesine ait tiyelik degeri, ul((? hesaplanmaktadir (Baser 2013).

Adim 2.2. ”1(2 tyelik degeri ve x; girdisi kullanilarak, esitlik (5.10)’da verilen kiime

merkez fonksiyonu yardimiyla, t iterasyonda her bir k kiimesine ait kiime merkezleri
hesaplanmaktadir (Baser 2013).

Adim 2.3. Vl(:) — Vl(:_l) < € seklindeki durdurma kriteri saglandiginda iterasyon sona

ermektedir. Eger bu kosul saglanmazsa, siire¢ Adim 2’ye geri donerek devam etmektedir
(Baser 2013).

FCM kiimeleme algoritmasinda bulaniklik derecesi (m) ile ilgili etkinin analizi, esitlik
(5.9)°da verilen iiyelik degeri hesaplama formiiliiniin sinir degerleri igin limitleri alinarak

asagidaki sekilde incelenebilmektedir.
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1 -—1

lim e ;(x) = lim lzle(dz("i”k))ml =1, Wkl=12,...c (5.12)
m-—-oo m—-oo

d2(x;,v1)

Ayrica, higbir kiime merkezinin birbirine esit olmadig1 varsayimi altinda,

. (1, dA(xg,vi) < d?(x3,v); Vk1=1.2,..,c; k=#1
rlr}—rguk'i(x) h {O, diger yerlerde

(5.13)
olarak elde edilmektedir. Buna gore m degeri arttikca p ; tiyelik degeri sifira
yaklasmaktadir. Clinkii m, kiimeler arasindaki ortlisme diizeyini belirlemektedir. Bu artis,
kiimeleri daha bulanik hale getirir ve goézlemler birden fazla kiimeye daha esit sekilde
dagilmaktadir. Ote yandan, m kiigiildiigiinde bulanik kiimeleme sonuglari kesin
kiimeleme modeline daha fazla yaklasmaktadir. Ozellikle m = 1 olmast durumu,
kiimeler arasinda herhangi bir Ortlismenin bulunmadigi kesin kiimeleme yontemiyle
esdeger olup tiim iiyelik degerleri p ; € {0,1} seklinde olmaktadir. Sistem modellemede

bulaniklik parametresi olarak m = 2 degerinin kullanilmasi 6nerilmistir.

Ayrica, optimum kiime sayismin belirlenmesinde Kiime Gegerlilik indeksi’nin kullanim1
kritik bir 6neme sahiptir. Literatliirde yaygin olarak kullanilan bazi temel gegerlilik
indekslerine yer verilmistir. Genellikle, bu indekslerden birini minimum yapan c degeri,
veri yapisina en uygun kiime sayisi olarak kabul edilmektedir (Cizelge 5.1) (Celikyilmaz

ve Tiirksen 2009).

Cizelge 5.1 Bazi1 6nemli kiime gecerlilik gostergeleri (Celikyilmaz ve Tiirksen 2009)

2
Bezdek’in Pargalanma Katsayist  9p, (n) = YL, 3¢ _ 1E

n

¢ 2 2
Bezdek’in Pargalanma Entropisi [ZHZ,M Hicitoga(kic)
Upp(W) = = n
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n
m
maxies, o ) 1uk,i||><i—vk||2}
i=

nmin{||vi—vi|l}

Xie - Beni Indeksi Oxpe (1) = k=1

Ops(W) = Xitq Zk=1 Hii (1% = Vil = [lvic = VID)
Fukuyama - Sugeno Indeksi B L L e
V= ( ) iz1 Zk=1(Hi) ™ X

T Yheq (Mg i)™

FCM algoritmasi, Bezdek (1981) tarafindan gelistirilen ve literatiirde yaygin bigimde
kullanilan temel bir bulanik kiimeleme yontemi olarak kabul edilmektedir. FCM’nin
farkli ihtiyaglara uyarlanabilmesi amaciyla pek ¢ok ¢alisma yiiriitiilmiis; bu caligsmalar
algoritmanin ¢esitli alanlara 6zel bigimlerde genisletilmesini hedeflemistir. Bununla
birlikte, FCM algoritmasi, daha gelismis kiimeleme yaklagimlarinin olusturulmasinda da

temel bir yapi tasini olusturmaktadir (Baser 2013).

5.2 Bulanik Regresyon Fonksiyonlar:

Geleneksel bulanik sistem modelleri, sdzel nitelikleri bulanik kiimelerle tanimlayabilmek
icin uzman bilgisinden yararlanmaktadir. Ancak, bu tekniklerin 6znel olmasi ve
genellestirilememesi gibi baz1 sinirlamalari bulunmaktadir. Bu nedenle, kendi kendine
Ogrenebilen bulanik sistem modelleri gelistirilmistir. Bu modellerde, veriden bulanik
kiimeleri O6grenmek amaciyla genellikle bulanik kiimeleme gibi optimizasyon

algoritmalar1 kullanilmaktadir (Baser 2013).

Standart bulanik sistemlerde, bulanik kural tabanlarina dayali yapilar ¢esitli uygulama
zorluklar ve sinirlamalarla karsi karsiya kalabilmektedir. Bu zorluklardan ilki, 6nciil ve
soncul liyelik fonksiyonlarinin yan sira, parametrelerin dogru bir sekilde tanimlanmasi
gerekliligidir. Ayrica, Onciil ve sonucun birlestirilmesinde kullanilan bileske islemi
kapsaminda, en uygun t-norm ya da t-conorm operatoriiniin belirlenmesi, bulanik

sistemin etkinligi agisindan temel bir asamay1 olusturmaktadir (Baser 2013).

Bunun yan sira, kurallarin temsili ve bu kurallar iizerinden ¢ikarim yapilabilmesi i¢in

(13 29 ¢6. 99 Cey

ve”, “veya”, “ise” gibi sozel baglaclara iliskin belirsizligin giderilmesi gerekmektedir.
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Bu amagla, uygun bir gerektirme islemcisinin belirlenmesi kritik bir rol oynamaktadir.
Son olarak, durulastirma yonteminin se¢imi, sistemin dogrulugu ve genellestirilebilirligi
acgisindan 6nemli bir faktordiir. Bu zorluklarin etkili bir sekilde ele alinmasi, bulanik

sistemlerin daha giivenilir ve verimli hale gelmesini saglamaktadir (Baser 2013).

FRF yaklasiminin temel amaci, bulaniklastirma, dnciil-sonug bilesimi, gerektirme iliskisi
ve iyelik fonksiyonlarinin optimizasyonu gibi klasik bulanik sistemlerde yer alan
islemlerin sayisini azaltmaktir. FRF, bu tiir islemleri biiylik ol¢iide devre dis1 biraktigi
icin, geleneksel bulanik kural tabanli modellere kiyasla daha yalin ve daha az hesaplama
yiikii gerektiren bir yap1 sunmaktadir. Tip-1 FRF analizinin temel mantig1, sadelestirilmis

formiilasyon {izerinden asagida agiklanmaktadir (Baser 2013).

Burada x € X £ RY olmak iizere d boyutlu girdi uzay1; vy ile temsil edilen ve k =
1,2,3, ..., c seklinde tanimlanan ¢ adet ortlisen kiimeye ayrilmaktadir. Belirlenen her bir
kiimeye, fi.vk — R olacak sekilde bir yerel bir bulanik model atanmaktadir. FRF
yaklagim sistem, x € X seklindeki her bir girdi i¢in tanimli bulanik modeller araciligiyla
birer bulanik ¢ikti tiretmektedir (Bager 2013).

Elde edilen bu ¢iktilar, ilgili girdi vektdriiniin her bir kiimeye ait olma derecesini yansitan
tiyelik derecelerine gore agirliklandirilmakta ve nihai tahmin bu agirlikli bilesim
tizerinden elde edilmektedir. Yiiksek kestirim basarisi saglayan ve daha az sayida bulanik
islemciye ihtiya¢ duyan etkili bir bulanik sistemin olusturulabilmesi i¢in {i¢ temel kosul

saglanmalidir (Celikyi1lmaz ve Tiirksen 2009).

Birincisi, sistemdeki parcalanma islemi, ¢ikarim siirecinde yerel iligkilerin dogru bir
bicimde temsil edilmesini hedeflemektedir. Ancak, degiskenler arasinda giiglii
etkilesimler bulundugunda tam bir ayristirma ¢ogu zaman miimkiin olmamaktadir (Baser
2013). Bu nedenle FRF sistemlerinde, kural onciilleri etkilesimli tliyelik degerleriyle
tamimlanarak degiskenler birlikte ele alinmaktadir. Ornegin, “enlem” ve “boylam” yerine
“konum” ifadesinin ya da “uzaklik” ve “zaman” yerine “h1z” degiskeninin kullanilmasi

onerilmektedir.
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Ikincisi, lokal modellerin karmasiklig1, sistemin genelleme kapasitesini zayiflatmadan
tahmin performansini yiikseltecek sekilde dengelenmelidir. Gereksiz yere karmasik
modellerden kaginilmali, ¢ikarim siireci i¢in basit ama etkili model kiimeleri tercih

edilmelidir.

Uciinciisii, iiyelik fonksiyonlarmimn davranisi, modelin ¢iktisini her kiimede dogru bir
bicimde temsil edebilmesi acisindan kritik oneme sahiptir. Bu nedenle iiyelik degerleri,
gelismis bulanik kiimeleme algoritmalariyla belirlenmeli ve her modelin kestirim giiciinii

artirmak amaciyla uzmanlagmis kiimeleme teknikleri kullanilmalidir (Bager 2013).

FRF sistem modelleri, tasarim asamalarinda klasik bulanik kural tabanli yapilarla
benzerlik gostermekte, ancak Oriintii tanimlama ve ¢ikarim siiregleri agisindan
farklilasmaktadir. Bu modellerde veriler, oncelikle ortlisen bulanik kiimelere ayrilmakta
ve her bir kiime, farkl karar kurallarin1 tanimlamak amaciyla kullanilmaktadir. Baglangi¢
asamasinda, bulanik parcalanmalarin belirlenmesi i¢cin FCM algoritmasi tercih edilmekte;
bdylece veri uzayinda yer alan oriintiiler daha esnek bigimde temsil edilebilmektedir

(Baser 2013).

FRF yaklagiminin temel katkisi, iiyelik derecelerinin ve bunlarin doniistiiriilmiis
bicimlerinin ek bulanik tanimlayicilar olarak sisteme dahil edilmesi yoluyla,
belirsizliklerin daha gii¢lii ve esnek bir sekilde temsil edilebilmesine olanak saglamasidir.
Bu iiyelik dereceleri, orijinal girdi degiskenleriyle birlikte kullanilarak, sistemdeki girdi-
ciktr iligkilerini 6grenen ve tahminleyen modellerde belirleyici rol iistlenmektedir. Bu
baglamda, kiimeye 6zgii farkli veri desenlerinin modellenmesi ¢éziimlemesini miimkiin
kilmak amaciyla, liyelik dereceleri ve bunlarin doniisiimleri orijinal veri setine entegre

edilerek yeni kestirimciler olusturulmaktadir (Baser 2013).

Bulanik fonksiyonlar kullanilarak gerceklestirilen sistem modelleme siireci sematik
olarak sunulmustur (Sekil 5.1) (Baser 2013). Siirec, iki ana bilesenden olusmaktadir:
Bulanik Fonksiyonlarla Cikarim ve Sistem Tanimlama ve Egitim Motoru. Ilk bilesen,
bulanik mantik ilkelerine dayali ¢ikarim siirecini kapsarken; ikinci bilesen, modelin

yapisal ve parametrik olarak tanimlanmasini icermektedir.
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Yap1 tanimlama agamasinda, Oonce girdi degiskenleri ve bu degiskenlere ait {iyelik
degerleri  belirlenmekte, ardindan  bulamik  fonksiyonlarla  kural  iiretimi
gergeklestirilmektedir. Bu siiregte olusturulan kural tabani, modelin davranissal temelini
olusturmaktadir. Sonrasinda, ¢ikarim mekanizmasi devreye girerek, sistemin belirsizlik
altinda tahmin yetenegi gelistirilmektedir. Parametre tanimlama asamasinda ise, ¢ikarim
motoru ile elde edilen sonuclara dayali olarak model parametreleri optimize edilmektedir.
Bu iki bilesenin biitiinsel sekilde isletilmesiyle, bulanik sistemlerin yiiksek dogrulukta

tahmin yetenegi kazandig1 ve karmasik iliskileri temsil edebildigi goriilmektedir.

Girdi Degiskenler ve Uyelik

Degerlen

[Bulamk Fonksiyonlarla Cikanm Yapi Tamimlama

Bulamk Fonksiyonlarla Kural
Uretimi
Sistem Tammlama ve Esitim
Motoru
-

Sekil 5.1 FRF yaklasimi ile bulanik sistem modelleme (Baser 2013)

Bulamk Fonkstyonlar Ile
Bulamle Sistem Modelleme

5.2.1 Yap1 tanmmmlama ve ¢ikarim

[lk olarak Celiky1lmaz ve Tiirksen (2006) tarafindan literatiire kazandirilan ve daha sonra
Bager vd. (2023) tarafindan gelistirilen bu yaklagim, siniflandirma problemlerine yonelik
FRF yaklasimi, egitim ve ¢ikarim asamalarindan olusmaktadir. Egitim asamasinda,
model tahmini rasgele secilmis egitim verisi ile gergeklestirilirken, ¢ikarim agamasinda
test veya dogrulama verisi kullanilarak modelin tahmin dogrulugu degerlendirilir. Bu
siirecin detaylar1 algoritmada aciklanmistir. FRF uygulamasinin temel adimlari,
girdi/¢cikt1 (kiimeleme adimi) ve kiime parametrelerinin tahmini (tahmin adimi) olarak

ikiye ayrilmaktadir (Edinsel 2023).

FCM kiimeleme yontemini kullanan FRF yaklagimi, bulanik yap1 tanimlama (egitim) ve
bulamk cikarim (test) olmak iizere iki asamada incelenmektedir. ilk asamada
tamamlanmast gereken yedi adim bulunmakta olup bu adimlarin c¢iktilar1 ikinci

asamadaki bes adim 1 girdilerini olusturmaktadir.
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FRF algoritmasinin yap1 tanimlama asamasindaki yedi adim ve ¢ikarim agamasindaki bes

adim asagida acgiklanmaktadir (Sekil 5.2).

-~ : :
7 : :
. . 1’ H '
rd : Girdi verisinin iyelik :
i imi : degerlerini merkezler ve bir :
: iinceki adimdaki iiyelik :
: degerleri ile firetilmesi :
: I
Her bir kiime igin girdilerin
: iiyelik degerlerinin :
: birlestirilmesi
. Her bir kiime igin ayn ayn :
E ] modellerin tahmin edilmesi E
P :
] :
- S b sesnssanas ST | :
: i :
: f :
: o Orjinal girdiler ile iiyelik  : & :
: kullamlarak - n :
5 s dctnemmbinsimes |
: [ T :
. 1 F :
: 4' [ - : . _ :
: | - Optimmm esik degerin tespit :
: £ : edilmesi :
: BULANIK Upelik degerleriile | :
CIKARIM agwhklandinlarak tek bir # ! :
ASAMASI i I BULANIKYAPI |
iumsraiusinsiesuaisniosiusiedsineinsbasnsdeoniusionbrsuoroseiesindaniveinstd 5 TANIMLAMA |
v ASAMASI :
Test verisi icin : :

E—

hesaplanmasi

Sekil 5.2 FRF akis semast

Adim 1. Egitim veri giftlerinde {(x;,y;); i=1,..,n}, m = 1.1ve ¢ > 1i¢in FCM
kiimeleme algoritmast kullanilmaktadir. Bu ornekte, ¢ kiime sayisim ve m ise

bulanikligin derecesini gostermektedir.
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X=[x;1i=12,..,n; j=12,..,d] olacak sekilde Z = (X,y), (nXx(d+1))
girdi-cikt1 veri seti olmak tizere, burada d segilen girdi sayisint ve n veri vektorlerinin
toplam sayisini ifade etmektedir. x; = (x1;, X24 .., Xq;) € R? ve ¢ikt1 y; € R olmak
iizere z; = (x;, y;) € R4, i =1,2,..,n egitim veri setindeki herhangi bir veri
noktasinit belirtmektedir ve her veri noktas: (d + 1) boyutundaki girdi vektorlerinden
olusmaktadir. Ayrica, py (%, ¥) € [0, 1] k kiimesi i¢indeki i. verinin iiyelik degerini
gostermektedir. Buna gore; FCM’yi (Bezdek 1981) asagida verilen sekilde uygulayarak;
Vie(®%y) = ({1 XS4, o XG0 vE) € R optimum kiime merkezleri ve py;(x,y)

etkilesimli tiyelik degerleri yinelemeli olarak hesaplamaktadir.

2?:1(lik,i(XJ))mZi

) = ™ 5.14
V(%) T (ki) ( )
2 \71
dy,i(x,y)\m-1
Hei(X,y) = (2%‘:1 (d’;(—;‘;) ) (5.15)
dk,i(XJ y) = ”(Xil yl) — Vk(X, y)”, i = 1,2, R (N k = 1,2, e, C (516)

Kiimeleme algoritmalarinda parametre se¢imi, elde edilen sonuclarin dogrulugu ve
yorumlanabilirligi acisindan belirleyici bir rol oynamaktadir. Bu g¢ercevede, ozellikle
bulanik kiimeleme yontemlerinde, bulaniklik derecesi m ve kiime sayist ¢ gibi
parametrelerin en uygun degerlerinin belirlenmesinde kiime gegerlilik indeksleri yaygin

olarak kullanilmaktadir (Pal ve Bezdek 1995 ve Kim ve Ramakrishna 2005).

S6z konusu indeksler, kiimeler arasi ayrisma ile kiimeler i¢i tutarlilifi degerlendirerek
optimal parametre kombinasyonlarmin se¢ilmesine katki saglamaktadir. Ote yandan,
Tirksen’in (1999) oOnerdigi sistem modelleme yaklasiminda, gercek veri kiimeleri
tizerinde tatmin edici sonuglar elde edebilmek amaciyla, bulaniklik parametresi genellikle

m = 2 olarak belirlenmektedir.
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Adim 2. Onceki adimda belirlenen kiime merkez vektorleri kullanilarak, her bir kiime igin
giris uzayinda vi(x) = (x$y, X510 -, X§i) € RY seklinde bir temsil elde edilmektedir.
Bu merkez vektorleri araciligiyla, asagida tanimli (5.17) ve (5.18) esitlikleri

dogrultusunda giris uzayindaki her bir veri noktast i¢in Tlyelik dereceleri

hesaplanmaktadir.
2 \!
dyi(x) \m-1
dix) = lIx; —vik®Il; i=12,..,n; k=12, ..,c (5.18)

Adim 3. Her bir kiime i¢in elde edilen py ; liyelik degerleri ile bunlara karsilik gelen y,zw-,
exp( i), In(ug,;) gibi kullanict tarafindan tanimlanmis matematiksel doniisiimler,

orijinal giris verileriyle birlikte degerlendirilmektedir. Ayrica, her bir k igin,

Ui > a-kesim, k=12,..,c; i=12,..; [ I<n (5.19)

kosulu esas alinarak farkli « — kesim degerlerine bagli bi¢imde degisken alt kiimeler

olusturulabilmektedir.

a — degerinin sifirdan biiylik sec¢ilmesi durumunda, belirli bir kiimeye olan iiyelik
derecesi diisiik olan gozlemler ilgili kiime igerisinde dikkate alinmamaktadir. Bu sayede,
model tahmin siirecinde bazi gdzlemler kiimelerin disinda birakilmakta ve yalnizca
yiiksek tiyelik degerine sahip Ornekler kullanilmaktadir. Bu yaklasim, 6zellikle biiyiik
veri setlerinde, her bir kiimeye diisen gozlem sayisini azaltarak islem yiikiini
hafifletmekte ve hesaplama verimliligini artirmaktadir. Ancak, deneysel bulgulara gore,
eger bir kiimedeki gézlem sayis1 n/c oraninin altinda kaliyorsa, genellikle o — kesim

degeri sifir olarak belirlenmektedir (Celikyilmaz ve Tiirksen 2009).
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Adim 4. Her bir kiime i¢in bulanik siniflandirma modelleri LR, sSVM, k-NN, DT, RF ve
ANN gibi makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak bulanik siniflandirma modelleri

olusturulmakta ve tahminleme siireci gerceklestirilmektedir.

Adim 5. Her bir kiime i¢in bulanik siniflandiricidan elde edilen ¢ikt1 degerleri, bir sigmoid

fonksiyonu araciligiyla ¢iktilara donistiiriillmektedir (Kuhn 2008).

Adim 6. Her bir kiime i¢in elde edilen bulanik ¢ikt1 degerleri, bu ¢iktilara karsilik gelen
tiyelik dereceleriyle agirliklandirilarak tek bir birlesik ¢ikti degeri elde seklinde esitlik
5.20°deki gibi hesaplanmaktadir.

p, = e=tPhitet g5 o i=12,..,n (5.20)

Y1 Mk

Adim 7. Ciktilara dayali olarak belirli bir FRF modeli i¢in en uygun esik degeri
hesaplanmaktadir. Bu optimum esik, her bir modelin egitim veri seti iizerinde en yiiksek

dogru smiflandirma oranini saglayacak bigimde, yinelemeli bir siirecle belirlenmektedir.

FRF yaklagimina iligkin Onerilen test asamasi, yap: tanimlama siirecinde belirlenen
modellerin test veri seti lizerindeki genelleme yeteneklerini degerlendirmek amaciyla

asagida bes adimdan olusan bir siire¢ ile sunulmaktadir.

Adim 1. Kiime merkezlerinden yararlanilarak, her bir giris 6rnegi i¢in iiyelik degerleri

hesaplanmaktadir.

Adim 2. Onceki adimda elde edilen iiyelik degerlerinin belirli matematiksel déniisiimleri

ile orijinal giris verileri birlestirilerek genisletilmis bir girdi kiimesi olusturulmaktadir.

Adm 3. Elde edilen bu yeni girdiler iizerinden, bulanik siniflandiricilarin tahminleri

kullanilarak sinif olasiliklar1 hesaplanmaktadir.
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Adim 4. Her bir giris 6rnegi i¢in farkli kiimelerden elde edilen ¢iktilar, ilgili iiyelik
degerleri ile agirliklandirilarak tek bir birlesik ¢ikt1 degeri elde edilmektedir.

Adim 5. Her veri 6rnegi igin, y; = 0 ya da y; = 1, olacak sekilde ikili bir sinif etiketi
tahmin edilmekte ve bu islem yap1 tanimlama asamasinda belirlenen optimum esik
degerlerine gore gerceklestirilmektedir. Boylece modelin dogruluk diizeyi, tahmin edilen

siif etiketlerine gore degerlendirilmektedir.
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6. ANKARA ILINDE YAPILAN SAHA CALISMASININ YONTEMLERI

Arastirmanin yontemsel ¢ercevesi, calismanin amacina uygun olarak veri toplama siireci,
analiz teknikleri ve model degerlendirme yaklasimlarini kapsamaktadir. Calismanin
temel amaci1 dogrultusunda, Ankara ili Cankaya ilgesindeki ofis piyasasina iligkin emsal
ve saha verileri derlenmis; bu veriler ¢esitli 6n isleme adimlarindan gegirilerek analiz igin
hazir hale getirilmistir. Ilk olarak, ¢alismada kullanilan degiskenler ve veri kaynaklari
detaylandirilmis; ardindan, klasik istatistiksel yontemler ile makine 6grenmesi ve bulanik
modelleme yaklasimlarina dayali analiz siireclerine yer verilmistir. Son olarak, kurulan
modellerin  dogruluk  ve  giivenilirlik  diizeylerinin  karsilagtirmali  olarak

degerlendirilmesini saglayan performans ol¢iitleri agiklanmuistir.

6.1 Calismada Kullanilan Veriler

Cankaya ilgesinde ofis kiralari; bolgenin ticari yogunlugu, prestij seviyesi, fiziksel yapi
kalitesi ile altyapi olanaklar1 gibi cesitli etkenlere bagli olarak 6nemli 6l¢lide farklilik
gostermektedir. Yiiksek standartlarda insa edilmis, ileri diizey bilisim altyapisi ve fiziki
giivenlik bilesenleri sunan birinci sinif ve prestijli ofis yapilari, basta ¢ok uluslu sirketler
olmak tizere ile biiylik 6l¢ekli yerel isletmeler tarafindan tercih edilmektedir. Buna karsin,
daha kiigiik olgekte faaliyet gosteren isletmelerin ve yerel sirketlerin genellikle B ve C
smifi ofis yapilari yoniinde tercih gelistirdigi goriilmektedir. Bu yapi, ofis tercihinde
sirket Olcegi ve operasyonel gereksinimlerin belirleyici rol oynadigini gosternesi

bakimindan 6nemli goriilmektedir.

Basgkente eski tip ofis pazari ile yeni tip ve modern ofis piyasalari arasinda agikg¢a ayrisma
(veya mekansal olarak boliinmiis pazar yapisi) gézlenmekte ve yeni plaza tipi ofislerin
daha ¢ok Cankaya ilcesi sinirlari igindeki mahallelerde gelistirilip insa edilerek kullanima
acildig goriilmektedir (Demirkaya 2025). Bu bakimdan Cankaya il¢esinin ¢alisma sahasi
olarak belirlenmesi, bolgenin ofis kiralama pazarinin mekansal ve yapisal dinamiklerini
analiz etme acisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir. Ancak, bu se¢imin bazi sinirliliklar

da beraberinde getirdiginin goz ardi edilmemesi gerekmektedir.
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Arastirma yalnizca Ankara ili Cankaya ilgesiyle sinirlandigindan, elde edilen bulgularin
Tiirkiye genelindeki diger kentsel ofis piyasalarina dogrudan genellenebilirligi sinirli
kalmaktadir. Bunun yani sira, veri toplama siirecinin belirli bir zaman araligina
odaklanmis olmasi, ekonomik konjonktiir, piyasa dalgalanmalar1 ve dissal faktorler
dikkate alindiginda, elde edilen sonucglarin uzun vadeli piyasa egilimlerini yansitma
kapasitesini kisitlamaktadir. Bu gercevede, arastirma bulgularinin yorumlanmasinda

baglamsal ve zamansal sinirlamalarin dikkate alinmasi gerekmektedir.

Tiirkiye’de tapu midirliiklerinde gergeklestirilen gayrimenkul alim-satim islemleri
sistematik olarak kayit altina alinmakla birlikte, tapu harcinin beyan edilen satis degerinin
%4°1 lizerinden hesaplanmasi uygulamasi nedeniyle bildirilen degerlerin ¢ogu zaman
piyasa gercgekligini yansitmadigi goézlemlenmektedir. Bu durum, resmi verilerin
giivenilirligini sinirlamakta ve 6zellikle piyasa deger analizlerinde kullanimini tartismali
hale getirmektedir. S6z konusu yapisal sinirliligi asmak amaciyla bu arastirmada, 2019-
2024 yillar1 arasinda gergeklesen ofis kiralamalarina iliskin daha gergek¢i ve giincel
bilgiler saglayan alternatif veri kaynaklar1 tercih edilmistir. Arastirmada, saha
arastirmalari, Endeksa Teknoloji Anonim Sirketi veri havuzu ve yerel gayrimenkul
firmalarindan temin edilen piyasa verileri temel alinmistir. Bu sayede, analizlerin Ankara
ofis kira piyasasinin giincel ve reel dinamiklerini daha saglikli bigimde yansitmasi

amaclanmustir.

Arastirmanin amacina uygun bi¢imde, alan odakli ve giincel verilerin elde edilebilmesi
icin dogrudan saha caligmalari, yiiz yiize miilakatlar ve yerinde gozlemler gibi nitel veri
toplama yontemlerinden yararlanilmistir. Bu ¢ercevede, ofis kiralarina iligskin veriler
dogrudan yerel piyasa aktorlerinden temin edilerek analiz stirecine dahil edilmistir. Buna
ilave olarak Hazine ve Maliye Bakanlig1 Gelir idaresi Baskanhigi, Tiirkiye Istatistik
Kurumu ve T.C. Merkez Bankasi gibi kurumlardan resmi veri talebinde bulunulmus,

ancak ilgili kurumlardan olumsuz geri doniis alinmustir.

Buna karsilik, arastirma alaninda faaliyet gosteren ofis kiracilari, yatirnmecilar, tesis
yonetim firmalar1 ve gayrimenkul uzmanlar ile gergeklestirilen gorlismeler sayesinde,

ofis kiralarmi etkileyen faktorler, pazar egilimleri, kira beklentileri ve kullanici
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tercihlerine yonelik derinlemesine bilgiler elde edilmistir. Ayrica, ofis binalarinin fiziksel
yapilari, konumsal 6zellikleri, altyap1 olanaklar1 ve gevresel faktorlerinin kira degerlerine
etkisini degerlendirmek amaciyla kapsamli saha incelemeleri gergeklestirilmis; elde

edilen bulgular veri dogrulama siirecinde tamamlayic1 unsur olarak kullanilmastir.

Arastirmada, yalnizca akademik kaynaklarla sinirli kalinmamais; ayni1 zamanda Tiirkiye
Degerleme Uzmanlart Birligi (TDUB) ve Gayrimenkul Yatirimcilart Dernegi
(GYODER) gibi sektorel kuruluslarin yani sira Colliers International, Coldwell Banker
Richard Ellis, Value Solution Partners ve REIDIN gibi profesyonel danigsmanlik
firmalariin yayimladigi giincel piyasa raporlari da kapsamli bicimde analiz edilmistir.
Bunlara ek olarak, ¢evrimig¢i gayrimenkul ilan siteleri olan Sahibinden.com, Emlakjet ve
Zingat gibi platformlarda sunulan veri analizleri de incelenerek arastirmaya destekleyici
nitelikte katki saglanmistir. Kaynaklar, ofis kiralarinin belirlenmesinde kullanilan
yontemler, pazarin temel dinamikleri ve sektorel egilimlere dair giincel ve biitiinciil
bilgiler sunmaktadir. Bu rapor ve analizlerin kullanimi, bolgesel karsilastirmalarin
yapilabilmesi, ofis kiralarini etkileyen faktorlerin sistematik olarak siniflandirilmasi ve
verilerin dogruluk ile gilivenilirlik diizeyinin artirilmasi agisindan caligmaya Onemli

katkilar saglamaktadir.

Veri setindeki toplam ofislerin mahallelere gore yilizdelik dagilimi incelendiginde:
Kizilirmak Mabhallesi (%53,59) ve Mustafa Kemal Mahallesi (%31,19), toplam ofis
stokunun biiylik ¢ogunlugunu olusturmaktadir. Bu, s6z konusu mahallelerin ticari
yogunlugu yiiksek bdlgeler oldugunu ve ofis arzinin en fazla bu lokasyonlarda
bulundugunu gostermektedir. Diger mahalleler olan Sogitozii (%5,48), Cukurambar
(%3,19) ve Isci Bloklar1 (%6,55) ise gorece daha diisiik paylara sahiptir (Cizelge 6.1). Bu
oranlar, bu bolgelerde toplam ofis sayisinin daha simirli oldugunu isaret edebilecektir.
Genel olarak, veriler belirli mahallelerde ofis stokunun daha fazla yogunlastigini,
dolayisiyla ticari faaliyetlerin ve is merkezlerinin bu bdlgelerde toplandigini ortaya
koymaktadir. Bu analiz, yatirimcilar veya ticari alan arayisinda olanlar i¢in énemli bir

icgorii saglayabilecektir.
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Cizelge 6.1 Veri setinde yer alan ofislerin konum agirliklar

Mahallelere Gore Kira Verilerinin

Mabhalle Ad1 Dagilimi (%)
Kizilirmak 53,59
Mustafa Kemal 31,19
Isci Bloklar 6,55
Sogitozi 5,48
Cukurambar 3,19

Veri toplama siirecinin tamamlanmasinin ardindan, arastirma kapsaminda Ankara ili
Cankaya ilcesinde yer alan toplam 30 farkli A, A+ ve B+ smifi ofis binasinda mevcut
olan 2.610 adet bagimsiz ofis birimine iligskin ayrintili verilere ulasilmistir (Cizelge 6.2).
S6z konusu ofis binalari, kentin i merkezi niteligi tasiyan bolgelerinde yogunlagmakta
olup; konum, fiziksel yapi, donati, ulasilabilirlik ve piyasa itibar1 agisindan bolgenin

prestijli ve temsil kabiliyeti yiiksek ofis stokunu yansitmaktadir.

1071 Plaza, Arma Kule, Besa Kule, Cepa Ofis, Ege Plaza, Hayat Plaza, Kale Ofis, Kog
Kuleleri, Kopriilii Plaza, Mahall Ankara, Maidan, YDA Center ve Yildirnm Kule gibi
orneklerden olusan bu yapilarin her biri, piyasa degeri ve kiralama hacmi acisindan
Ankara’nin ticari gayrimenkul piyasasinda dnemli bir yer tutmaktadir. Bu binalara iliskin
toplanan veriler; yapisal 6zellikler, kat planlar1, sosyal olanaklar, ¢evresel nitelikler veya
lokasyon verileri gibi gok boyutlu bilesenleri igermektedir. Bu yolla ofis piyasasina iligkin

dinamikleri temsil eden kapsamli ve giincel bir veri tabani olusturulmustur.

Cizelge 6.2 Veri setinde yer alan ofis binalar1

Z
o

Ofis Bina Ad1
1071 Plaza

312 Vista

Ankara Ticaret Merkezi
Arma Kule

Besa Kule

Cepa Ofis

Cubes Ankara
Cakirogl Bestepe
Ege Plaza

Hayat Plaza
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Cizelge 6.2 Veri setinde yer alan ofis binalari(devami)

No Ofis Bina Ad1

11 Kale Ofis

12 Kog Kuleleri

13 Kopriilii Plaza

14 Mahall Ankara

15 Maidan

16 Mekik Plaza

17 Meva Plaza

18 Neorama

19 Nep Ofice

20 Next Level

21 Orion Plaza

22 Protokol Ankara

23 Regnum Sky Tower
24 Tepe Prime

25 The Paragon Tower
26 Via Green Is Merkezi
27 Via Tower

28 Via Twins

29 YDA Center

30 Yildirim Kule

Her bir bagimsiz ofis birimine iliskin olarak konumsal, yapisal, fiziksel, ¢evresel ve
piyasa temelli nitelikleri yansitan toplam 92 degisken tanimlanmis ve analiz siirecine
dahil edilmistir (Cizelge 6.3). Bu degiskenler, sadece yapinin fiziksel 6zelliklerini degil,
ayni zamanda cevresel erisilebilirlik (6rnegin metro istasyonlarina, kamu kurumlaria
veya aligveris merkezlerine olan mesafeler), sosyal donatilar (giivenlik, spor salonu,
restoran gibi) ve teknik altyapi (yangin sistemleri, jenerator, agik ve kapali otopark
kapasitesi gibi) detaylarini da kapsamaktadir. S6z konusu degiskenler; kat sayisi, ofis
alani, bina yasi, ofis sinifi, aidat bedeli, tavan yiiksekligi gibi i¢sel degiskenlerin yani sira,
TBMM’ye, havaalanina, Eskisehir Yolu’na, metro istasyonuna veya iiniversitelere olan
mesafe gibi digsal mekansal degiskenleri de icermektedir. Ofis binalarina iliskin
ekonomik, sosyal ve mekansal degisken sayisinin artirilmasi ile daha saglikli kira ve
deger tahminlerinin yapilmasi miimkiindir. Ancak kullanilan degisken sayisi ve
degiskenlere iliskin veri araliginin artmasi, veri toplama, veri kalibrasyonu ve analiz i¢gin

gerekli olan zamanin artmasina neden olmaktadir.
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Cizelge 6.3 Ofis binalarina iliskin degiskenler

No  Degisken Adi
1 Ada/Parsel
2 Anitkabir’e Olan Mesafesi (m)
3 Ankara Ticaret Odasina Olan Mesafesi (m)
4 Arag Kiralama Hizmeti
5 Armada Aligveris Merkezine Olan Mesafesi (m)
6  Ankara Sehirleri Terminal Isletmesine (ASTI) Olan Mesafesi (m)
7 Bayindir Hastanesine Olan Mesafesi (m)
8 Bilkent Sehir Hastanesi’ne Olan Mesafesi (m)
9 Bina Yas1
10  Aligveris Merkezi Olup Olmamasi
11  Arag Sarj Istasyonu Olup Olmamasi
12 Banka Subesi Olup Olmamasi
13 Cocuk Oyun Alanlar1 Olup Olmamasi
14 Cok Amagh Salon Olup Olmamasi
15  Eczane Olup Olmamasi
16  Magaza Olup Olmamasi
17  Restoran/Kafe Olup Olmamasi
18  Sigmak Olup Olmamasi
19  Sinema/Tiyatro Salonu Olup Olmamasi
20  Spa & Wellness Olup Olmamasi
21  Spor Salonu Olup Olmamasi
22 Hidroforlu Su Sistemin Olup Olmamasi
23 Binanin Arsa Yiiz Olgiimii (m?)
24 Arsiv ve Depo Destek
25  Binanin Asansor Sayist
26  Binanin Yer Aldig1 Alan Igerisindeki Cadde Saysi
27  Blok Sayisi
28  Cephe Sayisi
29  Cumhurbaskanligi Kiilliyesine Olan Mesafesi (m)
30  Calisma ve Sosyal Giivenlik Bakanligi’na Olan Mesafesi (m)
31  Diusisleri Bakanligi’na Olan Mesafesi (m)
32 Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’na Olan Mesafesi (m)
33 Eskisehir Yoluna Olan Mesafesi (m)
34  Eskisehir Yolu Cephesi
35  Etkinlik Organizasyonu Hizmeti
36  Giivenlik Hizmeti (7/24)
37  Havaalam Transferi Hizmeti
38  Havaalanina Olan Mesafesi (m)
39  Hazine ve Maliye Bakanligina Olan Mesafesi (m)
40 IsKolu
41  Jenerator
42  JW Marriott Oteline Olan Mesafesi (m)
43  Kapali Devre TV
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Cizelge 6.3 Ofis binalarina iliskin degiskenler (devami)

No  Degisken Adi

44  Karth Gegis

45  Kat Miilkiyeti

46  Kat Sayist

47  Kiuzilay’a Olan Mesafesi (m)

48 Kira
49 Kira Tarihi
50 Konum

51  Konya Yolu Cephesi

52  Konya Yoluna Olan Mesafesi (m)

53  Kuru Temizleme Hizmeti

54  Kiiltiir ve Turizm Bakanligi’na Olan Mesafesi (m)
55  m?*ye 1 Kapali1 Otopark

56  Merkezi Havalandirma Sistemi

57  Merkezi Isitma Sistemi

58  Metro Istasyonuna Olan Mesafesi (m)

59  Ofiste Mutfak Bulunma Durumu

60  Oda Sayisi

61  ODTU’ye Olan Mesafesi (m)

62  Ofis Adi

63  Ofis Aidat Metrekare Bedeli (TL)

64  Ofis Binas1 Metrekare araliklar1 (m?)

65  Ofis Sinifi

66  Ofis Tavan Yiiksekligi (m)

67  Temizlik Hizmeti

68  Kiralanan Ofisin Briit Alan1

69  Kiralanan Ofisin Kat1

70  I¢ Mekan1 Tamamlanmig/Tamamlanmanis Ofis
71 Ofiste Ankastre Beyaz Esya Bulunma Durumu
72 Ofiste Balkon Bulunma Durumu

73 Oto Kuafor Hizmeti

74 Otopark (Acik)

75  Otopark (Kapal1)

76  Otopark Kapasitesi

77  Posta, Kargo Yonetimi

78  Resepsiyon Hizmeti

79  Rezervasyon ve Bilet Hizmeti

80  Sayistay’a Olan Mesafesi (m)

81  Seyahat Danigmanlig1 Hizmeti

82  TBMM’ye Olan Mesafesi (m)

83  Teknik Destek Hizmeti

84  Terzi, Kuafor, Lostra Hizmeti

85  Ticaret Bakanligi’na Olan Mesafesi (m)

86  TOBB ETU Hastanesi’ne Olan Mesafesi (m)
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Cizelge 6.3 Ofis binalarina iliskin degiskenler (devami)

No  Degisken Adi

87  Toplam Insaat Alan (m?)

88  Toplam Ofis Sayisi

89  TPAO Genel Miidiirliigii’ne Olan Mesafesi (m)
90 WC

91  Yangin Algilama ve Giivenlik Sistemi

92  Yangin Merdiveni

Makine 6grenmesi modellerinde yiiksek genelleme kapasitesine ulasmak, asir1 6grenme
riskini azaltmak ve gereksiz model karmasikligini onlemek igin veri seti {izerinde
sistematik ve ¢ok asamali bir 6n isleme siireci yiiriitiilmiistiir. Bu siiregte 6ncelikle eksik
veri oran1 yiiksek olan degiskenler degerlendirme dig1 birakilmig ve daha sonra hedef
degisken lizerindeki etkisi istatistiksel olarak anlamli olmayan degiskenler veri setinden
cikartlmistir. Uygulanan degisken se¢imi yontemiyle yalnizca bilgi degeri tasiyan ve
model performansina katki sunabilecek degiskenlerin korunmasi hedeflenmistir. Bu
dogrultuda, baslangigta 92 degiskenden olusan veri seti, 57 anlaml ve etkili degiskenle
siirlandirilmistir (Cizelge 6.4). Secilen degiskenler; konumsal mesafeler (6rnegin,
metro, kamu kurumlari, merkezler), yapisal ozellikler (kat sayisi, blok sayisi, alan
biiyiikligii gibi), sosyal ve teknik donatilar (giivenlik, temizlik, restoran, kuru temizleme
gibi) ile ofis smnifi ve kat durumu gibi piyasaya 6zgii nitelikleri kapsamaktadir. Bu veri
indirgeme siireci sayesinde, modellerin daha giivenilir, daha yorumlanabilir ve asir
uyuma kars1 daha direncli hale getirilmesi saglanmistir. Boylelikle klasik ve yapay zeka
temelli modelleme yaklasimlart i¢in daha istikrarli ve anlamli sonuclar elde edilmesi

miimkiin olmustur.

Cizelge 6.4 On isleme sonrasi elde edilen degiskenler

No  Degisken Ad1

Anitkabir’e Olan Mesafesi (m)

Ankara Ticaret Odasina Olan Mesafesi (m)
Arag Kiralama Hizmeti

Armada Aligveris Merkezine Olan Mesafesi (m)
ASTI’ye Olan Mesafesi (m)

Bayindir Hastanesine Olan Mesafesi (m)
Bilkent Sehir Hastanesi’ne Olan Mesafesi (m)

~NOo Ok WwDN -
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Cizelge 6.4 On isleme sonrasi elde edilen degiskenler (devami)

No  Degisken Adi

8 Bina yas1

9 Aligveris Merkezi Olup Olmamasi

10  Banka Subesi Olup Olmamasi

11 Cocuk Oyun Alanlari Olup Olmamasi

12 Cok Amagli Salon Olup Olmamasi

13  Eczane Olup Olmamasi

14  Restoran/Kafe Olup Olmamasi

15  Sinema/Tiyatro Salonu Olup Olmamasi

16  Spa & Wellness Olup Olmamasi

17 Spor Salonu Olup Olmamasti

18  Blok Sayisi

19  Cumbhurbaskanlig: Kiilliyesine Olan Mesafesi (m)
20  Caligma ve Sosyal Giivenlik Bakanligi’na Olan Mesafesi (m)
21  Dusisleri Bakanligi’na Olan Mesafesi (m)

22 Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi’na Olan Mesafesi (m)
23 Eskisehir Yoluna Olan Mesafesi (m)

24 Eskisehir Yolu Cephesi

25  Etkinlik Organizasyonu Hizmeti

26  Havaalani Transferi Hizmeti

27  Havaalania Olan Mesafesi (m)

28  Hazine ve Maliye Bakanligina Olan Mesafesi (m)
29 IsKolu

30  JW Marriott Oteline Olan Mesafesi (m)

31  Kat Sayist

32  Kiuzilay’a Olan Mesafesi (m)

33 Kira

34 Konum

35  Konya Yolu Cephesi

36  Konya Yoluna Olan Mesafesi (m)

37  Kuru Temizleme Hizmeti

38  Kiiltiir ve Turizm Bakanligi’na Olan Mesafesi (m)
39  Metro Istasyonuna Olan Mesafesi (m)

40  Oda Sayisi

41  ODTU’ye Olan Mesafesi (m)

42 Ofis adi

43  Ofis Sinifi

44 Kiralanan Ofisin Briit Alan

45  Kiralanan Ofisin Kat1

46  I¢ Mekan1 Tamamlanmis/Tamamlanmamis Ofis
47  Oto Kuafor Hizmeti

48  Otopark Kapasitesi

49 Posta, Kargo Yonetimi

50  Rezervasyon ve Bilet Hizmeti
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Cizelge 6.4 On isleme sonrasi elde edilen degiskenler (devami)

No  Degisken Adi

51  Sayistay’a Olan Mesafesi (m)

52  Seyahat Danismanligi Hizmeti

53 TBMM’ye Olan Mesafesi (m)

54  Terzi, Kuafor, Lostra Hizmeti

55  Ticaret Bakanligi’na Olan Mesafesi (m)

56  TOBB ETU Hastanesi’ne Olan Mesafesi (m)
57  TPAO Genel Miidiirligii’ne Olan Mesafesi (m)

Veri tutarliligmi saglamak ve gerceklestirilen analizlerin giivenilirligini artirmak
amaciyla, calisma kapsamina alinan ofis bina sayis1 30’dan 14’e, kira verisi sayisi ise
2.610°dan 2.228’¢ diisiiriilerek 6rneklem havuzu optimize edilmistir (Cizelge 6.5). Bu
orneklem daraltma siireci, ¢oklu veri kaynagi kullanimiyla olusabilecek tutarsizliklarin
oniine gegmek, eksik ya da siipheli gozlemleri hari¢ tutmak ve yalnizca yiiksek
giivenilirlik diizeyine sahip ofis birimlerini analiz kapsamina almak amaciyla
yuritiilmiistiir. Bu kapsamda secilen 14 ofis binasi temsil giicii yliksek ve farkli mekansal
kiimeleri yansitan nitelikli ticari gayrimenkulleri igermektedir. Ornegin, 1071 Plaza (433
veri), YDA Center (475 veri), Tepe Prime (251 veri) ve Mahall Ankara (212 veri) gibi
yiiksek sayida gilivenilir gozleme sahip binalar, model performansinin artirilmasi
acisindan ozellikle 6nem arz etmektedir. Orneklem daraltmasiyla birlikte, modelin hem

hesaplamal1 verimliligi hem de yorumlanabilirligi gelistirilmistir.

Cizelge 6.5 Veri setindeki ofis binalarinin son dagilimi

No Bina Ad1 Kira Veri Sayisi
1 1071 Plaza 433
2 Arma Kule 54
3 Besa Kule 71
4 Ege Plaza 54
5 Kog Kuleleri 56
6 Mahall Ankara 212
7 Maidan 156
8 Next Level 150
9 Regnum Sky Tower 92
10 Tepe Prime 251
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Cizelge 6.5 Veri setindeki ofis binalarinin son dagilimi (devami)

No Bina Ad1 Kira Veri Sayisi

11 The Paragon Tower 82

12 Via Green Is Merkezi 76

13 Via Twins 66

14 YDA Center 475
TOPLAM 2228

Analizde yer alan ofis binalarinin mekéansal dagilimi gorsellestirilmis ve bdylece
lokasyon temelli farkliliklarin cografi diizlemde sistematik bicimde degerlendirilmesi
miimkiin kilinmistir (Sekil 6.1). Bu mekansal gorsellestirme, modelleme siirecinde
konum degiskeninin etkisinin daha somut bigimde analiz edilmesine olanak tanimakta;
ozellikle ofislerin yer aldig1 bolgeler arasindaki erisilebilirlik, altyap1 ve ¢evresel avantaj

farkliliklarinin mekansal baglamda yorumlanmasini desteklemektedir.

Sekil 6.1 Ofis binalarinin harita lizerinde gosterimi (Anonymous 2025a)

Son asamada, baslangigta yer alan 57 bagimsiz degiskenin énemli bir kismi istatistiksel
acidan yiiksek ¢oklu baglanti, anlamsiz varyans, diisiik korelasyon giicii ve bilgi tekrari
gibi nedenlerle analiz kapsami diginda birakilmistir. Ornegin, YDA Center gibi biiyiik
ofis binalarinda tiim bagimsiz ofis birimleri i¢in “toplam otopark sayisi” degiskeni

aynidir. Bu tlir degiskenler binaya 6zgii olmakla birlikte, bina i¢inde yer alan farkl ofisler

132



arasinda herhangi bir ayirt edici bilgi saglamamakta; bu da modele katki saglamayan sabit
degisken niteligi tasimaktadir. Diger bir ifadeyle, bu degiskenler varyans liretmedigi i¢in
hedef degisken olan kira iizerinde ayirt edici bir etkide bulunmamaktadir. Ayrica, bazi
degiskenler arasinda yiiksek diizeyde korelasyon tespit edilmis olup bu durum coklu
dogrusal baglanti sorununu giindeme getirmistir. Ornegin, “toplam kat sayis1” ile
“binanin yiiksekligi” gibi degiskenler yiiksek korelasyon gostermekte ve modelde birlikte
yer aldiklarinda parametre tahminlerinin kararsiz hale gelmesine neden olmaktadir. Bu
nedenle, bilgi tekrar1 yaratan bu tiir degiskenler arasindan yalnizca agiklayiciligi ytliksek

olanlar se¢ilmistir.

Kategorik degiskenlerin analizinde ise, bazi nitelikler kiraya etkisi bakimindan
istatistiksel olarak anlamli bulunmamis; kimi zaman da orneklem iginde dengesiz
dagilimlar sergiledigi i¢in modele anlamli katki saglamamistir. Ayrica, modelde ¢ok
sayida kategorik degiskenin yer almasi, veri setindeki Orneklem hacmine kiyasla
parametrik yiikiin artmasina ve model karmasikliginin gereksiz sekilde yilikselmesine
neden olmustur. Gergeklestirilen ¢ok degiskenli analizler sonucunda, ofis kirasini
istatistiksel olarak anlaml diizeyde etkileyen ve yiiksek agiklayicilik giiciine sahip bes

temel degisken tespit edilmistir (Cizelge 6.6).

Degiskenler, kira tahmin modellerinde belirleyici rol oynamalar1 nedeniyle ayrmntili
olarak incelenmistir. Sunulan bu degiskenler sirasiyla; ofis adi, kiralanan ofisin briit alani
(m?), i¢ mekani tamamlanmis ve/ veya tamamlanmamus ofis, oda sayisi ve kiralanan ofisin
bulundugu kat seklinde tanimlanmistir. Bu degiskenler, ofislerin fiziksel ve yapisal

niteliklerine dogrudan bagli bulunmakta ve piyasa degerlerini de belirlemektedir.

Cizelge 6.6 Ofis kirasini etkileyen nihai degiskenler

No Degisken Degisken Veri Tiirii
1 Ofis Adi Kategorik
2 Kiralanan Ofisin Briit Alan1 (m?) Stirekli
3 I¢ Mekan1 Tamamlanmis/Tamamlanmamis Ofis Kategorik
4 (Oda Sayist Stirekli
5 Kiralanan Ofisin Kat1i Stirekli

133



Veri setindeki ofisler A+, A ve B+ olmak {iizere ii¢ farkli sinifa ayrilmigtir. A sinifi
ofislerden 288 adet bulunurken, A+ sinifi ofisler 1.482 adet ile en yiiksek say1ya sahiptir.
B+ sinifi ofisler ise 458 adet olarak yer almaktadir (Cizelge 6.7) Bu dagilim, A+ sinifi
ofislerin kiralanma agisindan daha yaygin tercih edildigini, buna karsin A sinifi ofislerin

daha smirli bir kullanimda kaldigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 6.7 Ofis smifi bazinda toplanan kira verileri

Simif Adi Say1
A+ 1.482
B+ 458

A 288

Ofis binalarinin yas araliklarina goére, 5-7 yas araligindaki binalar, 1.368 adet ile en
yiiksek sayiya sahip olup bu kategori ofis binalarinin biiyiik bir kismini olusturmaktadir.
Bunu sirasiyla 9-11 yas araligindaki 362 bina ve 13-15 yas araligindaki 251 bina takip
etmektedir. 7-9 yas araliginda ise sadece 181 bina bulunmaktadir. En diisiik say1, 11-13
yas araliginda yer alan 66 bina ile kaydedilmistir (Cizelge 6.8). Bu dagilim, ofis

binalariin ¢ogunlukla daha genc yas araliklarinda yogunlastigini géstermektedir.

Cizelge 6.8 Ofis binalarinin yas gruplarina gore kira gozlem sayilari

Yas Arahg Say1
[5, 7] 1.368
[7,9) 181
[9, 11) 362

[11, 13) 66
[13, 15) 251

Ofis binalarinin blok sayisina gore dagilimina bakildiginda, 2-3 blok araligindaki binalar
1.046 adet ile en yliksek sayiya sahiptir ve bu kategori ofis binalarinin ¢ogunlugunu
olusturmaktadir. Bunu sirasiyla 1-2 blok araligindaki 551 bina ve 4-5 blok araligindaki
475 bina takip etmektedir. En diisiik say1 ise 3-4 blok araliginda yer alan 156 bina ile
kaydedilmistir. Bu dagilim, ofis binalarinin genellikle 2 ila 3 bloktan olustugunu ve daha

biiyiik blok sayilarina sahip binalarin nispeten daha az oldugunu gostermektedir (Cizelge
6.9).
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Cizelge 6.9 Blok sayisi araliklarina gore kira gdzlem sayilari

Blok Arahgi Say1
[1, 2] 551
(2, 3] 1.046
(3, 4] 156
(4, 5] 475

Ofis binalarindaki is kollarina gore dagilima gore saglik hizmetleri, %70,11 ile en yiiksek
orani temsil etmekte ve is kollar1 arasinda agik ara lider konumdadir. Bunu %11,27 ile
bilisim, yazilim ve donanim hizmetleri, %8,35 ile insaat ve miihendislik hizmetleri,
%7,32 ile hukuk ve danmismanlik hizmetleri izlemektedir. En diisiik oran ise %2,96 ile
finansal islemler ve gayrimenkul danismanligi hizmetleri sektoriine ait bulunmaktadir
(Cizelge 6.10). Belirtilen dagilim, bilisim sektoriiniin is kollar1 arasinda baskin bir yere

sahip oldugunu ve diger sektdrlerin ise gorece daha az temsil edildigini gostermektedir.

Cizelge 6.10 Veri setindeki ofislerin hizmet tiirlerine gére dagilimi

Hizmet Tiiri Yiizde (%)
Bilisim, Yazilim ve Donanim Hizmetleri 11,27
Finansal ve Gayrimenkul Danismanlik Hizmetleri 2,96
Hukuk ve Danigsmanlik Hizmetleri 7,32
Insaat ve Miihendislik Hizmetleri 8,35
Saglik Hizmetleri 70,11

Ofis binalarinin Eskisehir yoluna ve Konya yoluna cephe durumlari incelendiginde mavi
renkle gosterilen Eskisehir yolu cephesi ve turuncu renkle gosterilen Konya yolu cephesi,
binalar arasinda esit ya da farkli cephe durumunu gostermektedir. Bir¢ok ofis binasi
Eskisehir yoluna cephe durumuna sahiptir. iki yol cephesine sahip binalar, ticari
faaliyetlerde daha yiiksek goriintirliik ve ulagilabilirlik saglayabilmektedir (Sekil 6.2).
Ilke olarak ticari gayrimenkul pazarinda binalarin konumu ve gériiniirliigiiniim en Snemli

talep ve deger 6l¢iitli oldugunun gézden uzak tutulmamasi gerekir (Tanrivermis 2017).
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Sekil 6.2 Ofis binalarinin Eskisehir ve Konya yoluna cephe durumlari

Ofis binalariin Eskisehir yoluna ve Konya yoluna olan mesafeleri (metre cinsinden)
karsilastirmali olarak gosterilmektedir (Sekil 6.3). Mavi ¢izgi, Eskisehir yoluna olan
mesafeleri ve kirmizi ¢izgi ise Konya yoluna olan mesafeleri temsil etmektedir. Eskisehir
yoluna olan mesafeler, cogu bina i¢in 1.000 metre altinda seyretmekte ve oldukga diisiik
degerlere sahip bulunmaktadir. Konya yoluna olan mesafeler ise, daha genis bir aralikta
degisiklik gostermekte ve bazi binalar icin oldukga yiiksektir. Ornegin, Mahall Ankara
5.300 metre, Tepe Prime 5.230 metre ve Via Green Is Merkezi 6.000 metre gibi yiiksek
mesafelere sahiptir. Bu sonuglar, gore ofis binalarinin her iki ana yola olan erisilebilirlik
diizeylerini analiz etmek i¢in Onemli bir veri sunmakta ve ozellikle ticari faaliyetlerin
yogunlastigr bolgelerin degerlendirilmesine yardimcit olmasi bakimindan O6nemli
goriilmektedir. Esasen son yillarda baskentte iki dnemli sehirlerarasi yolun ¢evresinde
ticari gayrimenkul yatirnmlarinin hiz kazandig1 ve yeni merkezi is alanlarinin da bu
bolgelerin ilizerinde ve g¢evresinde konumladigi gézden uzak tutulmamalidir. Birgok
firmanin ofis i¢in yer ve bina se¢imi yapmasinda da binanin adi ve sundugu imkanlar
kadar, ofis binasinin kent i¢indeki konumu ve bilinirlik ile paydaslarin erisebilirliginin de

¢ok onemli oldugu vurgulanmaktadir (Demirkaya vd. 2025).
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Sekil 6.3 Ofis binalarinin Eskisehir ve Konya yoluna olan mesafeleri

Ofis binalarinin metro istasyonuna ve ASTI’ye olan mesafeleri (metre cinsinden)
karsilastirmali olarak gosterilmektedir (Sekil 6.4). Mavi ¢izgi metro istasyonlarina olan
mesafeleri; kirmizi ¢izgi ise ASTI’ye olan mesafeleri temsil etmektedir. Cogu ofis
binasinin metro istasyonlarina olan mesafesi 500 metre civarinda veya daha azdir. Besa
Kule (250 metre), Kog Kuleleri (100 metre) ve Next Level (300 metre) gibi binalar metro
istasyonlarina oldukg¢a yakin konumlanmistir. Ege Plaza (2.000 metre), metro istasyonuna
en uzak olan bina olarak dikkat cekmektedir. ASTI’ye olan mesafelerde daha biiyiik bir
degiskenlik goriilmektedir. Mahall Ankara (5.100 metre), Tepe Prime (5.030 metre) ve
Via Green Is Merkezi (5.800 metre), ASTI’ye en uzak ofis binalaridir. Buna karsin, Kog
Kuleleri (100 metre), Next Level (700 metre) ve Arma Kule (900 metre) gibi binalar
ASTI’ye oldukca yakin konumlanmistir.

Arastirma igin olusturulan veri seti; ofis binalarinin toplu tasima erisimi ve ASTI gibi
onemli ulasim merkezlerine yakinligini analiz etmek i¢in 6nemli bir bilgi saglamasi
bakimindan da énemli goriilmektedir. Metro hatlarina ve ASTI’ye yakin binalar, ulasim
kolaylig1 agisindan daha avantajli konumda bulunmaktadir. Ozellikle kisa mesafelere

sahip binalar, ticari ve sosyal faaliyetler i¢in tercih edilebilirligi artirabilmektedir.
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Sekil 6.4 Ofis binalarinin metro istasyonuna ve ASTI’ye olan mesafeleri

Ofis binalarinin sahip oldugu sosyal ve ticari olanaklara iligkin veriler sunulmaktadir
(Cizelge 6.11). Bu olanaklar arasinda ofis binalarinin kullanici ihtiyaglarina yonelik
sundugu hizmet cesitliligini yansitan banka subesi, ¢ok amagli salon, eczane,
restoran/kafe, sinema/tiyatro salonu, spa/wellness, spor salonu ve ¢ocuk oyun alanlar1 yer
almaktadir. Next Level ve YDA Center, neredeyse tiim olanaklara sahip olarak dikkat
cekerken, Mahall Ankara, Maidan ve Tepe Prime gibi binalar da kullanicilarin sosyal ve
ticari ihtiyaglarma onemli 6lglide yanit vermektedir. Bununla birlikte Arma Kule, The
Paragon Tower, Via Green Is Merkezi ve Via Twins gibi binalar, sinirli sayida olanak
sunarak sosyal ve ticari bakimdan daha diisiik donanima sahip bulunmakatdir. Banka
subesi, sinema/tiyatro salonu ve ¢ocuk oyun alanlar1 gibi ozellikler yalnizca belirli
binalarda bulunmakta ve nadir olanaklar arasinda yer almaktadir. Bu durum, ofis
binalarinin sosyal alan ve ticari hizmet gesitliligi a¢isindan farklilik gosterdigini ve daha
fazla olanak sunan yapilarin kullanicilar i¢in cazibe merkezi olabilecegini ortaya

koymaktadir.
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Cizelge 6.11 Ofis binalarinda bulunan imkanlar

ofsan BN il ece RSO pon | See o swor Gl
Salon Salonu Alanlari
1071 Plaza 0 0 1 1 0 0 1 0
Arma Kule 0 1 0 1 0 0 0 0
Besa Kule 0 1 1 1 0 0 0 0
Ege Plaza 0 1 0 0 0 0 0 1
Kog Kuleleri 0 1 0 0 0 0 0 0
Mahall Ankara 1 1 1 1 0 0 0 0
Maidan 1 0 1 1 0 0 0 0
Next Level 1 1 1 1 1 1 1 1
Regnum Sky Tower 1 1 1 1 0 1 1 0
Tepe Prime 1 1 1 1 0 0 0 0
The Paragon Tower 0 1 0 1 0 0 0 0
Via Green Is Merkezi 0 1 0 1 0 0 0 0
Via Twins 0 1 0 1 0 0 0 0
YDA Center 1 1 1 0 1 1 1 1

Var olma durumu: 1 / Var olmama durumu: 0

Ofis binalarinin kullanicilarina sundugu hizmetlerin ¢esitliligi verilere dayali olarak
ortaya konulmaktadir (Cizelge 6.12). Hizmetler arasinda ara¢ kiralama, etkinlik
organizasyonu, havaalani transferi, kuru temizleme, oto kuafor, posta ve kargo yonetimi,
rezervasyon ve bilet islemleri, seyahat danismanlig, terzi, kuafor ve lostra hizmetleri
bulunmaktadir. Ofis binalar1 arasinda en fazla hizmet sunan yapi, tim hizmetleri saglayan
YDA Center olmustur. Bu bina, sundugu kapsamli hizmet yelpazesi ile kullanicilarin

ithtiyaclaria yonelik maksimum diizeyde bir ¢6ziim saglamaktadir.

Buna karsilik, The Paragon Tower, Via Green Is Merkezi ve Via Twins gibi ofis binalari,
bu hizmetlerin hi¢birini sunmamaktadir. 1071 Plaza, Ege Plaza, Next Level ve Regnum
Sky Tower gibi bazi ofis binalari, sinirli sayida ancak dikkat ceken hizmetler
sunmaktadir. Ozellikle, oto kuafor hizmeti birgok ofis binasinda yaygmn olarak
saglanirken, etkinlik organizasyonu, havaalani transferi, seyahat danigmanligi gibi
hizmetlerin yalmizca belirli binalarda sunuldugu goriilmektedir. Bu durum, ofis
binalariin sundugu hizmetlerin kapsaminin kullanici ihtiyaglarina yonelik olarak biiyiik
ol¢iide cesitlilik gosterdigini ve daha genis hizmet yelpazesi sunan binalarin kullanicilar

acisindan daha cazip hale gelebilecegini ortaya koymaktadir.
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Cizelge 6.12 Ofis binalarinda sunulan hizmetler

Ofis Adi _Arag: Etk_inlik Havaalan_l Kgru Oto. E:Sr?(’) Rezervgsyon Seyahat ) KTlf ;fzai’r,

Kiralama  Organizasyonu Transferi  Temizleme  Kuafor Yénetimi ve Bilet Damismanhgi Lostra
1071 Plaza 0 0 0 1 1 1 0 0 1
Arma Kule 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Besa Kule 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Ege Plaza 1 0 1 0 0 0 0 0 0
Kog¢ Kuleleri 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Mahall Ankara 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Maidan 0 0 0 0 1 0 0 0 1
Next Level 1 0 0 0 0 0 0 0 1
Regnum Sky Tower 0 0 0 0 1 0 0 1 0
Tepe Prime 0 0 0 0 0 0 0 0 0
The Paragon Tower 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Via Green Is Merkezi 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Via Twins 0 0 0 0 0 0 0 0 0
YDA Center 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Var olma durumu: 1 / Var olmama durumu: 0



Arastirmada kullanilan egitim ve test veri setleri, toplamda 2.228 gozlemden
olugmaktadir. Bu gozlemlerin 1.784°{ egitim veri setinde, 444’1 ise test veri setinde yer
almaktadir. Ofislere iligskin temel degiskenler ve kiraya dair 6rnekler asagida sunulmustur
(Cizelge 6.13). Ornegin, 234 numarali ofis, 1071 Plaza igerisinde konumlanmakta ve briit
alan1 86 m?’dir. inceleme konusu ofisin aylik kiras1 359,22 TL/m? olarak belirlenmis, ic
mekan1 tamamlanmisg, 3 odali ve 7. katta yer aldig1 tespit edilmistir. Bu yapilandirma,
modelleme siirecinde kullanilan veri setinin kapsaminmi ve ofislere iliskin temel

Ozelliklerin ¢esitliligini sistematik bi¢imde ortaya koymaktadir.

Cizelge 6.13 Ofis kiras1 igin drnek veri seti

i¢c Mekam
No Kira Ofis Ad1 Alan Tamamlanms/ Oda Sayis1  Kat
Tamamlanmamis Ofis

7 404,319 1071 Plaza 130 1 3 9

14 268,1593 1071 Plaza 103 0 3 8

17 3479737 1071 Plaza 127 1 3 13
436 303,9886  Arma Kula 110 1 4 15
234  359,2242 1071 Plaza 86 1 3 7
439 366,5599  Arma Kula 96 1 3 5
506 304,8259  Besa Kule 90 0 3 3
510 416,4045 Besa Kule 200 1 5 2
559 316,1094  Ege Plaza 860 1 6 15
564 344,0212  Ege Plaza 126 1 4 19
614 234,8639  Kog Kuleleri 67 0 2 4
641 368,5198 Kog Kuleleri 240 1 6 8
670 266,6372  Mahall Ankara 67 0 2 7
676 256,4752  Mahall Ankara 200 0 6 6
678 263,0515 Mahall Ankara 90 0 3 8
895 315,2485 Maidan 1500 1 6 14
902 360,6139 Maidan 60 1 2 5
905 398,9428  Maidan 75 1 2 7
1043 526,1031  Next Level 150 1 4 9
1047 467,1589  Next Level 80 1 2 5
1052 524,9248  Next Level 75 1 2 18
1188 473,9684  Regnum Sky Tower 120 1 4 22
1203 403,3393  Regnum Sky Tower 180 1 5 9
1281 301,4132  Tepe Prime 144 1 4 8
1286 317,0602  Tepe Prime 174 1 6 9
1524 601,7385  Tepe Prime 144 1 4 9
1531 414,0414  The Paragon Tower 90 1 3 9
1533 380,4852  The Paragon Tower 140 1 4 5
1620 203,2184  Via Green Is Merkezi 145 0 6 5
1621 258,4795  Via Green Is Merkezi 57 1 2 3
1693 364,2166  Via Twins 73 1 2 4
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Cizelge 6.13 Ofis kirasi i¢in 6rnek veri seti (devami)

I¢c Mekam
No Kira Ofis Ad1 Alan Tamamlanmis/ Oda Sayis1  Kat
Tamamlanmams Ofis
1694  379,8258  Via Twins 70 1 2 4
2209 589,2289 YDA Center 152 1 4 9
2213 578,8307 YDA Center 152 1 4 16
2214 570,7432 YDA Center 120 1 4 17
2216 652,7029 YDA Center 190 1 4 22
2223 670,6683 YDA Center 152 1 4 8
2225 637,1349 YDA Center 200 1 6 5
2227 679,6105 YDA Center 90 1 3 8

6.2 Verilerin Analizinde Kullanilan Yontemler

Arastirma kapsaminda, ofis kiralarini etkileyen degiskenlerin analiz edilmesi, yalnizca
gayrimenkul degerleme siireclerinin degil, ayn1 zamanda ofis piyasasindaki arz-talep
dinamiklerinin anlasilmasi acisindan da kritik bir 6neme sahiptir. Bu ¢ecrevede bagimli
degisken olarak “kira (TL/m?)” belirlenmis ve bagimsiz degiskenler olarak da; “ofis ad1”,
“kiralanan ofisin briit alan1 (m?)”, “i¢ mekan1 tamamlanmis ve/veya tamamlanmamis ofis

olmas1”, “oda sayis1” ve “kiralanan ofisin bulundugu kat1” olarak dikkate alinmustir.

Veri setinin yapisal 6zelliklerini ortaya koymak ve degiskenler arasindaki iliskileri gorsel
olarak analiz edebilmek amaciyla R programlama dili ve bu dile 6zgii veri gorsellestirme
kiitiiphaneler1 kullanilmistir. Bu araclar yardimiyla, degiskenlerin dagilimi, merkezi
egilimleri, aykir1 degerleri ve korelasyonlar1 grafiksel olarak sunulmus; elde edilen
bulgular, modelleme asamasinda kullanilacak degisken secimi ve 6n isleme adimlari i¢in
yol gosterici olmustur. Boylece hem aciklayici veri analizi hem de modelleme 6ncesi 6n

degerlendirme siirecleri bilimsel bir ¢ercevede yiirlitiilmiistiir.

Dagilim grafikleri, degiskenlerin frekans yapisini; serpme grafikleri, bagimsiz
degiskenlerle kira arasindaki iliskileri; kutu grafikleri ise degiskenlerin yayilimi ve ug
degerlerini gostermektedir. Bu grafikler, ofis kiralarin etkileyen temel faktorlerin gorsel
olarak analiz edilmesini ve modelde hangi degiskenlerin daha aciklayic1 oldugunu

belirlemeyi kolaylastirmaktadir. Asagida yer alan sekiller, grafikler ve bunlara iliskin
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aciklamalar, degiskenlerin istatistiksel niteliklerini kapsamli bir sekilde analiz ederek,

modelleme agamasinda dikkate alinmasi gereken temel hususlar1 ortaya koymaktadir.

Veri setinde yer alan bagimli degisken olan kira (TL/m?) degerlerinin dagilimi
gorsellestirilmistir (Sekil 6.5). Analiz sonuglarina gore, ofis kiralarinin biiylik 6lciide
350,00 TL/m? ile 400,00 TL/m? araliginda yogunlastig1 ve dagilimin saga carpik bir yap1
sergiledigi goriilmektedir. Bu durum, diisiik kiralarin veri setinde daha yaygin oldugunu,

ancak nadir de olsa yiiksek kiralara rastlandigini ortaya koymaktadir.

Pozitif carpikligin ve u¢ degerlerin varligi, ofis pazarinda kira diizeylerinin genis bir
cesitlilik gosterdigine ve kiralar etkileyen ¢ok sayida degiskenin etkili olduguna isaret
etmektedir. Bu dagilim yapisi, modelleme siirecinde hem varyans hem de ug degerlerin

dikkatle ele alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 6.5 Kira (TL/m?) verilerinin dagilimsal incelemesi

Veri setindeki kira (TL/m?) degiskeninin dagilimini daha normal bir forma yaklastirmak

amaciyla logaritmik donlisiim uygulanmis ve elde edilen sonuglar gorsellestirilmistir
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(Sekil 6.6). Elde edilen bulgular, kiralarin belirli bir aralikta yogunlastigini ve dagilimin
tek tepe noktasina sahip oldugunu gostermektedir. Logaritmik doniisiim sonrasinda,
verinin saga carpikligi onemli Olgiide azalmis ve dagilim daha simetrik bir goriinlim
kazanmistir. Modelleme asamasinda varsayilan normal dagilim kabulii i¢in 6nemli bir
iyilesme saglanmaktadir. Ayrica kiralarin belirli deger araliklarinda yogunlagmasi, pazar
dinamikleri agisindan belirli segmentlerin varligina isaret etmekte olup PB ¢alismalarinda
dikkate alinmasi gereken onemli bir bulgu sunmaktadir. Logaritmik doniisiimle elde

edilen bu simetrik yap1, tahmin modellerinin performansini artirma potansiyeline sahiptir.
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Sekil 6.6 Logaritmik doniistiiriilmiis kira (TL/m?) verisinin dagilim 6zellikleri

Kira (TL/m?) degiskenine ait kutu grafigi, veri setinde 6nemli 6lgiide carpiklik ve asir1 ug
degerlerin varligini ortaya koymaktadir (Sekil 6.7). Medyan degerin kutunun merkezine
yakin konumlanmis olmasi, dagilimin genel anlamda simetrik bir yap1 gosterdigine isaret
etse de dzellikle st sinirlarin 6tesinde yogunlasan asir1 ug degerler, veri setindeki bazi
kiralarin digerlerinden anlamli derecede yiiksek oldugunu gostermektedir. Ofis
kiralarinin tahmininde istatistiksel modellerin u¢ degerlere duyarliligi goz Oniinde

bulundurularak daha esnek ve dayanikli yontemlerin tercih edilmesini gerekli
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kilmaktadir. Ayrica, veri setinde gdzlemlenen bu varyasyon, pazar bolimlendirmesi ve

farkli alt pazarlarin analiz edilmesi gerekliligini bir kez daha desteklemektedir.
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Sekil 6.7 Kira (TL/m?) verilerindeki aykiriliklarin ve yayilimin gosterimi

Kira (TL/m?) degiskenine uygulanan logaritmik doniisiim sonrasi olusturulan kutu
grafigi, veri setinde aralik daralmasinin saglandigin1 ve dagilimdaki ¢arpikligin 6nemli
Olciide azaltildigini ortaya koymaktadir (Sekil 6.8). Logaritmik doniisiim sonrasinda, veri
yapisinin daha dengeli ve simetrik bir goriiniim kazandig1 gézlemlenmektedir. Sekil 6.7
ile Sekil 6.8 arasindaki farkliliklar, doniisiimiin etkisini agik bir sekilde ortaya koymakta
olup; 6zellikle ekonomik veriler gibi saga ¢arpik dagilim gosteren veri setlerinde bu tiir
doniistimlerin kullanilmasi, istatistiksel analizlerin gilivenilirligini artirmak acisindan
onemli bir yontem olarak degerlendirilmektedir. Bu baglamda, doniisim uygulamast,

modelleme siirecinde daha dogru sonuclar elde edilmesine katki saglamaktadir.
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Sekil 6.8 Logaritmik doniistiiriilmiis kira (TL/m?) verilerinin yayiliminin incelemesi

Kiralanan ofis alanlarinin (m?) dagilimi incelendiginde, ofis briit alanlarinin biiyiik
kisminin 500 m*’den daha kii¢iik mekanlardan olustugu ve piyasada daha ¢ok kii¢iik ve
orta 6l¢ekli ofislerin tercih edildigi goriilmektedir (Sekil 6.9). Dagilimin saga carpik bir
yap1 sergilemesi, biiyilk metrekareli ofis alanlarinin olduk¢a nadir oldugunu ve veri

setinde u¢ degerlerin bulundugunu gostermektedir.

Ozellikle 1.000 m? {izerindeki ofislerin, pazar genelinde azinlikta kaldig1 anlagilmaktadir.
Ayrica, olusturulan kutu grafigi analizi, kiralanan ofis alanlarinin dagilimindaki merkezi
egilimleri ve ug¢ degerleri sistematik bir bicimde ortaya koyarak, ofis pazarindaki

mekansal biiyiikliik tercihleri hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir.
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Sekil 6.9 Ofis alan1 (m?) verisinin dagilim ve yayilim 6zellikleri
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Kiralanan ofis briit alan1 (m?) ile kira (TL/m?) arasindaki iligkiyi gosteren serpme grafigi
incelendiginde, iki degisken arasinda Dbelirli bir iligki yapisinin olustugu
gozlemlenmektedir (Sekil 6.10). Analiz sonucunda, kiiciik metrekareli ofislerin
Kiralarinda genis bir dagilim gozlemlenirken, biiyiik metrekareli ofislerin kiralarinin daha
dar bir aralikta toplandig1 tespit edilmektedir. Biiylik 6lgekli ofislerin genellikle daha
diisiik birim kira ile pazarda yer buldugu, buna karsilik kiiclik 6lcekli ofislerin

fiyatlandirmasinda ise daha fazla degiskenlik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.10 Kiralanan ofis briit alan1 (m?) ile kira (TL/m?) arasindaki iligkinin gosterimi

Ilave olarak veri setinde bazi aykir1 degerlerin varligi dikkati cekmekte olup kiralanan
alan arttik¢a birim kirada azalma egilimi gézlemlenmektedir. Ancak bu iliski dogrusal bir
yapi sergilememekte ve kiralarin yalnizca alan biiytikliigii ile agiklanamayacagi, modelde

dikkate alinmayan bazi etkenlerin de sonuglar {izerinde etkili olabilecegi goriilmektedir.

Ofis binalarin gelistirilmesi, insa edilmesi ve kullanima agilmasi diger bir¢ok binadan
farkli 6zellikler gostermektedir. Ofisler; tamamlanmamais (shell &core), tamamlanmis ve

tefrisli olmak iizere ii¢ farkli tipte kullanicilara sunulmaktadir (Tanrivermis 2017,
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Tanrivermis 2019). Incelenen ofislerin i¢ mekdn durumlarina gére yapilan analiz
sonuglarina gore, i¢ mekani “tamamlanmis” olan ofisler, toplam ofis stokunun %78,55’ini
olusturmaktadir. Bununla birlikte “natamam” veya “tamamlanmamis” durumdaki ofisler
yalnizca %21,45’lik bir paya sahip oldugu goriilmektedir (Cizelge 6.14). Belirtilen
bulgular, aragtirma kapsaminda tamamlanmis ofislerin pazarda daha baskin oldugunu ve
kullanima hazir alanlara yonelik talebin yiliksek seyrettigini gostermesi bakimindan
oenmli gorilmektedir. Tamamlanmamis ofislerin gorece diisiik orani, bu tiir alanlarin
sinirli arzina ya da kiracilar tarafindan daha az tercih edilmesine isaret etmektedir. Ayrica,
Ozellestirme ve i¢c mekan diizenleme gibi ek maliyetler gerektirmesi, tamamlanmamis

ofisleri kiralama siirecinde dezavantajli konuma getirmektedir.

Cizelge 6.14 I¢ mekani tamamlanmis/tamamlanmamis ofisler tablosu

. I¢ Mekani i¢c Mekam
Ofis Bina Adi Tamamlanms Toplam
Ofis Tamamlanmamis Ofis

1071 Plaza 326 107 433
Arma Kule 39 15 54
Besa Kule 55 16 71
Ege Plaza 34 20 54
Kog Kuleleri 36 20 56
Mahall Ankara 104 108 212
Maidan 134 22 156
Next Level 132 18 150
Regnum Sky Tower 85 7 92
Tepe Prime 217 34 251
The Paragon Tower 62 20 82
Via Green Is Merkezi 61 15 76
Via Twins 50 16 66
YDA Center 415 60 475
Toplam 1.750 478 2.228
Yiizde (%) 78,55 21,45

Oda sayist dagilim grafigine gore, en yaygin ofis tiplerinin 3 ve 4 odali birimlerden
olustugu goriilmektedir (Sekil 6.11). 2 ve 6 odal1 ofisler de dikkate deger bir paya sahiptir.
Buna karsin, 1 odali ofislerin oldukg¢a sinirli oldugu, 5 odali ofislerin ise diger kategorilere

gore daha az bulundugu goézlemlenmektedir. Bu dagilim, kiracilarin genellikle orta
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biiytikliikteki ofisleri tercih ettigini ve kiiclik 6lgekli ofislere yonelik arz ve talebin sinirl

kaldigin1 gostermektedir.

Kutu grafiginde ise merkezi egilimleri ve dagilimi gorsellestirilmektedir. Medyan degerin
4 oda civarinda oldugu ve ofislerin biiylik bir kisminin 3 ila 5 oda arasinda yogunlastigi
goriilmektedir. 1 ve 6 odali ofisler ise u¢ degerler olarak degerlendirilmekte ve daha az
siklikla gozlemlenmektedir. Alt ve iist ¢eyrekler arasindaki genislik, oda sayisinin
cesitliligini ortaya koyarken, orta 6lgekli ofislerin pazarda daha yaygin oldugu sonucuna

ulasilmaktadir.

Analizler, oda sayisinin kira tizerindeki etkisini anlamak ve modelleme siireclerinde
dikkate almak agisindan onemli bir degisken oldugunu gostermektedir. Ozellikle, orta
biiytikliikteki ofislerin yayginligi, kira kestirim modellerinde 6nemli bir pazar dinamigi

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

a Sayis:

T Oda Sayis

Sekil 6.11 Oda sayisinin dagilim ve yayilim 6zellikleri

Oda sayist ile kira (TL/m?) arasindaki iligki incelendiginde, oda sayisinin artisina paralel
belirgin bir kira trendi gozlenmemekle birlikte, kira degerlerinin genellikle 2 ila 6 oda
araliginda yogunlastig1 goriilmektedir (Sekil 6.12). Her oda sayis1 igin genis bir kira
aralig1 gozlemlenmekte olup belirli bir oda sayisina sahip ofislerin kiralarinda yiiksek bir
varyans bulunmaktadir. Bu durum, kiralarin sadece oda sayisina bagli olarak

degismedigini, bunun yaninda diger faktorlerin de 6nemli oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.12 Oda sayist ile kira (TL/m?) verileri arasindaki iliskinin gdosterimi

Kiralanan ofisin bulundugu kata iliskin dagilim incelendiginde, ofis sayisinin en yogun
oldugu kat araliginin 1 ila 6. katlar arasinda yer aldigi (882 adet) ve kat seviyesi
yiikseldik¢e ofis sayisinin belirgin bigimde azaldigi goriilmektedir (Sekil 6.13). 6-11. kat
araliginda 690, 11-16. kat aralifinda ise 302 ofis bulunmaktadir. Bu durum, ofislerin
genellikle alt ve orta katlarda yogunlastiginy, iist katlara ¢ikildik¢a kiralanan ofis sayisinin
diistiigiinii gostermektedir. En az ofis ise 36-41. kat araliginda olup yalnizca 1 adet ofis

bulunmaktadir.

Kutu grafiginde ise, kiralanan ofis katlarinin dagilimi, merkezi egilimleri ve u¢ degerleri
gosterilmektedir. Medyan degerin yaklagik 8-10. kat arasinda oldugu, alt ¢eyrek ile tist
ceyrek arasindaki genislik dikkate alindiginda ofislerin biiyiik bir kisminin 5 ila 15. kat
arasinda yogunlasti§i gozlemlenmektedir. Ayrica 25. kat ve iizerindeki bazi ofisler ug
deger olarak degerlendirilmistir, yani genel dagilima kiyasla istisnai olarak yiiksek
katlarda yer almaktadirlar. Bu analiz, kiralanan ofislerin genellikle diisiik ve orta katlarda

konumlandigini, yiiksek katlarda ise arzin ve talebin daha smirli oldugunu
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gostermektedir. Kiralarin da bu dagilimdan etkilenebilecegi ve modelleme siirecinde kat

sayisinin onemli bir degisken olarak dikkate alinmasi1 gerektigi degerlendirilmektedir.

00
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Sekil 6.13 Kiralanan ofisin kat1 dagilim ve yayilim 6zellikleri

Kiralanan ofisin kat1 ile metrekare basina kira (TL/m?) arasindaki iligki gorsellestirilmistir
(Sekil 6.14). Analiz sonuglar, alt ve orta katlardaki ofislerin daha yogun sekilde
kiralandigm ve genellikle daha yiiksek kiraya sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle
0-10. kat araliginda kiralarin genis bir dagilima sahip oldugu, 10. kattan sonra ise kira

seviyelerinde diisiis egiliminin bagladigi gozlemlenmektedir.

Ust katlara ¢ikildik¢a kiralarda daha fazla dalgalanma ve degiskenlik oldugu, bununla
birlikte kiralanan ofis sayisinin da azaldigi anlasilmaktadir. Ayrica, baz1 st katlarda
diistik kiralar goriilmekte olup bu durumun arz ve talep dengesindeki farkliliklardan
kaynaklanabilecegi degerlendirilmektedir. Sonug olarak, kiralanan ofisin kati, kirayi
etkileyen Oonemli bir degisken olmakla birlikte, kiralarin belirlenmesinde tek basina

yeterli bir faktor degildir ve diger pazar dinamikleriyle birlikte degerlendirilmelidir.
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Sekil 6.14 Kiralanan ofisin kat1 ile kira (TL/m?) arasindaki iligskinin gosterimi

6.3 Model Performans Olgiitlerinin Degerlendirilmesi

Makine Ogrenmesi modellerinin performansin1 degerlendirmek amaciyla en sik
basvurulan metrikler arasinda Kok Hata Kareler Ortalamasi (Root Mean Square Error,
RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE), Goreceli Kok Hata Kareler
Ortalamasi (Relative Root Mean Square Error, rRMSE) ve Goreceli Ortalama Mutlak
Hata (Relative Mean Absolute Error, tMAE) yer almaktadir (Sen vd. 2025). Bu
performans Olciitlerinin her biri, modelin tahmin ettigi degerlerin gergek gézlemlerle ne

diizeyde ortiistiigiinii farklh perspektiflerden degerlendirmektedir.

RMSE, tahmin hatalarinin karesinin ortalamasinin karekokiinii alarak biiyiik hatalara
daha duyarli bir O6l¢clim saglarken, MAE tahmin hatalariin mutlak degerlerinin
ortalamasini dikkate alarak daha dengeli bir hata 6l¢timii sunmaktadir. rRMSE ve tMAE
ise model performansinin veri setinin 6lgeginden bagimsiz olarak karsilastirilabilmesine
imkan taniyarak, farkli veri setleri veya modeller arasinda daha adil bir degerlendirme

yapilmasina olanak saglamaktadir.
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RMSE, biiyiik tahmin hatalarina daha fazla agirlik vermektedir ¢iinkii hata degerlerinin
karesini alarak bu hatalar1 biiylitmektedir. Bu 6zellik, kiiciik hatalarin etkisinin sinirl
kalmasin1 saglarken, biiyiik hatalarin model performansi lizerindeki etkisini artirmaktadir.
Ornegin, kiiciik 6lgekli bir hata modelin genel hata diizeyine diisiik bir katki saglarken,
biiylik olgekli bir hata orantisal olarak ¢cok daha fazla etki yaratmaktadir. Bu nedenle
RMSE, o6zellikle biiyiik sapmalari tespit etmek acisindan hassas bir metrik olarak 6ne
cikmaktadir. ideal bir RMSE degeri sifira yakin olmalidir; RMSE nin diisiik olmasi,
modelin tahminlerinin ger¢ek gozlem degerlerine daha yakin oldugunu ve tahmin
dogrulugunun yiiksek oldugunu gostermektedir. Bu yoniiyle, RMSE modellerin genel
tahmin performansini degerlendirmek ve modeller arasinda karsilastirmali analizler
yapmak i¢in sikca tercih edilen bir 6l¢iit olmaktadir. Modellerin tahmin performansini
degerlendirmek amaciyla, RMSE esitlik (6.1)’deki gibi tanimlanmaktadir (Demirhan ve
Bager 2024):

RMSE = (151, (i - 90 (6.1

Verilen formiilde; n gozlem sayisini, y; bagimli degiskenin gercek degerini, §; kestirim
degerini, y bagimli degisken degerlerinin aritmetik ortalamasini ifade etmektedir (Sen vd.

2025).

MAE, model tarafindan tahmin edilen degerler ile gozlenen gergek degerler arasindaki
farklarin mutlak degerlerinin ortalamasidir. Bu metrik, her bir hataya esit agirlik vermesi
nedeniyle, sapmalarin biiyiikliigiinii dogrudan yansitmaktadir ve kare alma islemi
icermediginden, aykir1 degerlere kars1 daha az duyarhidir. Ideal olarak, MAE degerinin
stfira yakin olmasi1 beklenmektedir. Diisiik bir MAE degeri, modelin tahminlerinde kii¢iik
sapmalar bulundugunu ve genel dogruluk diizeyinin yiiksek oldugunu gostermektedir.
Makine 6grenmesi modellerinin tahmin performanslarini karsilagtirmak amaciyla siklikla
kullanilan bu performans metrigi, esitlik (6.2)’deki gibi tanimlanmaktadir (Demirhan ve
Baser 2024; Sen vd. 2025).

1 A
MAE = — i=1lyi = $il (6.2)

153



Burada |-| isareti mutlak degeri ifade etmektedir. yi gdzlemlenen degerleri, ¥ ise karsilik

gelen model tarafindan tahmin edilen degerleri temsil etmektedir. n, egitim veya test veri
setindeki toplam gozlem sayisin1 gostermekte, y ise ilgili veri setindeki bagimli

degisken degerlerinin aritmetik ortalamasini ifade etmektedir (Demirhan ve Baser 2024).

Farkli fiyat seviyelerine sahip gayrimenkul piyasalarinda, mutlak hata oGlgiitleri olan
RMSE VE MAE’nin dogrudan karsilagtirilmas: saglikli sonuglar vermemektedir. Bu
nedenle, bu oOlgiitlerin ortalama gozlem degeriyle oranlanarak elde edilen yeniden
Olceklendirilmis versiyonlari olan rtMSE ve rMAE, ozellikle farkli pazarlar arasinda
model performansini karsilagtirmak amaciyla tercih edilmektedir. Ancak, bu bagil hata
oOlgiitleri her ne kadar pazarlar arasi kiyaslamaya olanak saglasa da tekil bir pazarmn i¢
dinamikleri agisindan mutlak hata biiytikliiglinii tam olarak yansitmaz. Bu baglamda,
yeniden Ol¢eklendirilmis metrikler model karsilastirmalarinda faydali olmakla birlikte,
tahminlerin gercek degerlerden ne derece saptigini degerlendirmek i¢cin mutlak hata

Olciitleri ile birlikte ele alinmalar1 gerekmektedir (Demirhan ve Baser 2024).

rMSE, RMSE degerinin gézlemlenen gercek degerlerin ortalamasina boliinmesiyle elde
edilmekte ve bdylece Olgekten bagimsiz bir hata Ol¢limii saglamaktadir. Bu metrik,
modelin tahmin hatasinin bagimli degiskenin biiytikliigliyle karsilagtirilmasina olanak
tanimaktadir. tMSE degerinin 0.10’un altinda olmasi, modelin yiiksek dogrulukta
tahminler tirettigini gostermektedir. 0.10 ile 0.20 arasindaki degerler kabul edilebilir hata
diizeyine isaret ederken, 0.20’nin lizerindeki degerler modelin iyilestirilmesi gerektigini
gostermektedir. Modellerin tahmin performansint degerlendirmek amaciyla, rMSE esitlik

(6.3)’te tanimlanan sekilde hesaplanmaktadir (Demirhan ve Baser 2024).

%Zinﬂ(}’i—?i)z

rRMSE = (6.3)

Esitlikteki rMAE; MAE degerinin goézlemlenen gercek degerlerin ortalamasina
oranlanmasiyla elde edilmekte ve tahmin hatalarinin gercek degerlere kiyasla

biiyiikliigiinii 6lgmektedir. rMAE, modelin hata biiyiikliigiinii 6lgekten bagimsiz bir
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sekilde degerlendirmeye imkan tanimaktadir. rMAE degerinin 0,10 veya altinda olmasi,
modelin yiiksek dogrulukta tahminler gergeklestirdigini gostermektedir. 0,10 ile 0,20
arasindaki rMAE degerleri kabul edilebilir performans diizeyine isaret ederken, 0,20°nin
tizerindeki degerler modelin performans agisindan yeniden gozden gegirilmesi gerektigini
ortaya koymaktadir. Modellerin 6ngorii giiclinli analiz edebilmek i¢in, rMAE esitlik

(6.4)’te belirtilen sekilde hesaplanmaktadir (Demirhan ve Bager 2024).

1 ~
;Z?:ll}’i—}’il

rMAE = (6.4)

RMSE ve rMSE metrikleri, biiyiik tahmin hatalarina daha duyarli analizlerin gerekli
oldugu durumlarda tercih edilmektedir. Ozellikle ofis degerlemesi gibi uygulamalarda,
biiylik hata paylariin (6rnegin, bir gayrimenkuliin piyasa degerinin énemli dl¢iide diisiik
tahmin edilmesi gibi) kritik etkiler yaratmasi nedeniyle, bu tiir hatalarin daha fazla
agirliklandirilmasi 6nemli hale gelmektedir. Buna karsilik, MAE ve rMAE gibi metrikler,
modelin genel tahmin performansinin degerlendirilmesinde ve tiim hatalarin esit 6nemde
kabul edildigi analizlerde kullanilmaktadir. Ornegin, giinliik hava tahminlerinde kiigiik
ya da biiyiik hatalarin benzer etkiler yaratmasi nedeniyle, bu metriklerin kullanim1 daha
uygun olmaktadir. Model performansi yorumlanirken, bu metriklerin degerlerinin yani
sira veri setinin varyansi da dikkate alinmalidir. Diislik varyansa sahip veri setlerinde
yiiksek RMSE veya MAE degerleri, modelin yeterli bir dogruluk diizeyine ulasamadigini

ve iyilestirme gerekliligini isaret etmektedir (Demirhan ve Baser 2024).

MAE ve RMSE metrikleri, tahmin hatalarinin biitiinciil bicimde analiz edilebilmesi i¢in
birlikte degerlendirilmelidir. MAE, modelin ortalama sapma diizeyini belirlemek
amaciyla, tahmin edilen degerler ile gergek goézlemler arasindaki mutlak farklarin
aritmetik ortalamasini hesaplamaktadir. Buna karsilik, RMSE hata varyansin1 dikkate
alarak hatalarin sapma derecesini yansitmaktadir ve hata biiyiikliigline daha duyarh
olmas1 nedeniyle MAE’ye kiyasla daha hizli artis gostermektedir. Bu nedenle, RMSE
yiiksek sapma gosteren hatalara daha fazla agirlik verirken, MAE daha dengeli bir hata
Ol¢iisti sunmaktadir. Bu iki metrik birlikte degerlendirildiginde, modelin hem ortalama

hata diizeyi hem de asir1 sapmalar karsisindaki duyarliligi hakkinda daha biitiinciil bir
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degerlendirme yapilabilmektedir (Sen vd. 2025). Bu nedenle, bir modelin yalnizca
ortalama hata diizeyini degil, aym1 zamanda hata dagilimindaki degiskenligi de
degerlendirmek icin MAE ve RMSE’nin birlikte incelenmesi kritik oneme sahiptir.
Boylece, modelin sistematik olarak diisilik hata iiretip tiretmedigi daha saglikli bir bigimde
analiz edilebilmektedir. Dolayisiyla, mutlak ve goreli hata metriklerinin birlikte
degerlendirilmesi, modelin hem genel dogruluk diizeyi hem de farkli pazar dinamikleri
karsisindaki uyum kabiliyetini kapsamli bir sekilde ortaya koymaktadir (Demirhan ve
Baser 2024 ve Sen vd. 2025).

156



7. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Ankara ili Cankaya ilgesi 6rneginde gergeklestirilen ¢aligma kapsaminda, ofis kiralarinin
belirlenmesine yonelik gelistirilen modellere iliskin uygulama siireci ayrintili olarak ele
alinmis ve elde edilen bulgular degerlendirilmistir. Modelleme siireci, veri hazirligindan
performans degerlendirmesine kadar olan tiim asamalar1 kapsamli bir bi¢imde
aciklamakta ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasina zemin hazirlamaktadir. Oncelikle
arastirma alanina iliskin fiziksel, mekéansal ve sosyoekonomik veriler degerlendirilerek
alanin yapisal Ozellikleri analiz edilmistir. Devaminda, emsal degerleme yoOntemine
dayali olarak elde edilen veriler 15181nda, ofis piyasasina iliskin mevcut kira diizeyleri
analiz edilmistir. Sonraki asamada, makine 6grenmesi yontemleri ile bulanik regresyon
fonksiyonlar1 ayr1 ayr1 uygulanarak modelleme calismalar1 gergeklestirilmis; her bir
yontemin tahmin performanslar1 degerlendirilmistir. Son olarak, elde edilen sonuglar
karsilastirmali olarak incelenmis ve bu modellerin pratik degerleme siire¢lerine katki
potansiyeli tartisilmistir. Bu baglamda boliim, geleneksel ve istatistiksel yaklagimlar ile
modern algoritmik yontemlerin birlikte degerlendirilerek gayrimenkul degerleme

siirecine nasil entegre edilebilecegini ortaya koymay1 amacglamaktadir.

7.1 Arastirma Alanina fliskin Bulgular

Arastirma kapsaminda saha g¢alismast Ankara’nin Cankaya ilgesine bagl Kizilirmak,
Cukurambar, Ségiitozii, Isci Bloklar1 ve Mustafa Kemal mahallelerini kapsayan ve
yaklagik 10,50 km? yiizolglimiine sahip bolge segilmistir (Sekil 7.1). Niifusu 947.330 olan
Cankaya, baskent Ankara’nin merkezi is alan1 6zelligi tasiyan en yogun ilgelerinden
biridir. Ofis yapilasmasinin belirgin sekilde yogunlastigi bu bolge, kira degerleme
caligmalar1 agisindan uygun Orneklem alani olusturarak, piyasa dinamiklerinin
modellenmesi i¢in temsil giicii yliksek bir zemin sunmaktadir. Zira bolge, ticaret, hizmet
ve kamu biirokrasisi a¢isindan basat bir merkez konumunda bulunmaktadir. Bu bolgedeki
ticari gayrimenkul piyasasimnin dinamik yapisi, ofis kiralarindaki cesitlilik ve kiralari
etkileyen ¢ok sayida faktor, saha caligmasinin bu alanda yapilmasini gerekli ve hatta

zorunlu kilmaktadir.
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Sekil 7.1 Ankara ili galigma alan1 gosterimi (Anonymous 2025a)

Ankara’nin en biiyiikk ve en gelismis ilgelerinden biri olan Cankaya ilgesi, 6zellikle
Kizilay, Balgat, Sogiitozii ve Cukurambar gibi bolgelerin is merkezleri olarak
bilinmektedir. Bu bolgeler hem kamu hem de 6zel isletmelerin is merkezlerinin
yogunlastig1 yerlerdir ve 6nemli bir ulasim ag1 ile stratejik konuma sahiptirler (6rnegin
aligveris merkezleri, restoranlar ve oteller). Son zamanlarda yapilan yatirimlar ve ¢agdas
ois projeleri, bolgenin gayrimenkul pazarinda da hareketlilik yaratmigtir. Buna ilave
olarak uzun siireden bu yana kullanimda olan eski yapilar ve yeni inga edilen modern ofis
binalar1 birarada oldugu i¢in, birim kira paralar1 arasinda 6nemli 6l¢iide farklilik oldugu
goriilmektedir. Resmi verilere gore, tiim ilgeleriyle birlikte 2024 yilinda Ankara’nin
toplam niifusu 5.864.049 olarak kaydedilmistir. Ankara’nin niifus artisi son yillarda
ornegin 2019°dan 2020’ye %0,43, 2020’den 2021’e %1,48, 2021°den 2022’ye %0,61,
2022°den 2023’e ve 2023’ten 2024°e %1,04 oranlarinda gerc¢eklesmis (Cizelge 7.1) olup,
ilde niifus artis oraninin oldukg¢a diisiik diizeye geriledigi dikkati ¢ekmektedir. Bu
sonuclar, baskentin niifusunun yillar icerisinde diizenli bir sekilde artis gosterdigini,

ancak artis hizinin son donemde azalma egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir.
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Cizelge 7.1 Ankara ilinin niifusu

Yillar Niifus (kisi)
2019 5.639.076
2020 5.663.322
2021 5.747.325
2022 5.782.285
2023 5.803.482
2024 5.864.049

Ankara’nin niifus yapisi incelendiginde, 2024 yili resmi verilerine gore en biiylik yas
grubu 40-49 yas araligindaki bireylerden olusmaktadir. Bu grubu sirasiyla 30-39 ve 20-
29 yas aralig1 takip etmektedir. Ote yandan, 70 yas ve iizeri bireyler, Ankara’nin toplam
niifusunun yalnizca %6.50’sini olusturmaktadir (Cizelge 7.2). Bu veriler, Ankara’nin
niifusunun agirlikli olarak geng ve orta yas gruplarinda yogunlastigini, yash niifusun ise

daha siirli bir oran teskil ettigini gostermektedir.

Cizelge 7.2 Ankara ilinin niifusunun yaslarina gére dagilimi (2023 ve 2024 yillari)

Yas Arahig 2023 Y1l Niifusu (kisi) 2024 Y1h Niifusu (kisi)
0-9 711031 681 406
10-19 809 023 820 213
20-29 899 343 900 367
30-39 901 555 902 725
40-49 901 875 912 680
50-59 720 380 734 480
60-69 503 432 530 820
70 ve iizeri 356 843 381 358

Ankara’nin merkez ilgelerindeki niifus dagilimina bakildiginda, 2024 yili itibariyla en
fazla niifusa sahip ilgenin Cankaya oldugu, Ke¢idren’in ise onu ¢ok az bir farkla takip
ettigi goriilmektedir (Cizelge 7.3). Buna karsilik, Altindag ilgesi, Ankara’nin merkez
ilgeleri arasinda en diisiik niifusa sahip olan il¢e olarak dikkat cekmektedir. Niifus verileri,
Cankaya ve Kecioren’in, Ankara’nin merkez niifusu lizerinde 6nemli bir agirliga sahip
oldugunu gostermektedir. Ilin merkez ilgelerinin toplam niifuslar1 nispeten yiiksek
olmasina karsin, il¢e yiizol¢limiiniin fazla olmasi nedeniyle fiziksel niifus yogunlugunun
diisiik oldugu goriilmektedir. Ancak kentsel kesimin yiizol¢iimii lizerinden fiziksel niifus

yogunlugunun tespit edilmesi halinde, yogunlugun olduk¢a bulunmasi kaginilmazdir.
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Cizelge 7.3 Bagkentin merkez il¢elerinin niifusu (2023 ve 2024 yillar)

Tigeler 2023 Niifusu 2024 Niifusu
Cankaya 937.546 947.330
Kecioren 923.404 932.128

Yenimahalle 701.638 714.866

Mamak 682.279 686.777
Etimesgut 617.229 629.112

Sincan 571.889 590.309
Altindag 412.267 414.893

Tiirkiye igglicii piyasasinin son bes yillik gelisimi, 6zellikle pandemi sonrasi toparlanma
siireci ve demografik genislemeyle birlikte degerlendirildiginde 6nemli doniisiimlere
isaret etmektedir. 2019 Aralik ayinda 15 ve daha yukari yastaki niifus 61,9 milyon
diizeyinde iken, bu rakam 2024 Aralik ay1 sonu verilerine gore 66,1 milyona ulasarak
yaklagik 4,2 milyonluk artis gostermistir (Cizelge 7.4). Ayn1 donemde isgiicii 32,1
milyondan 35,2 milyona yiikselmis ve bu artis, iggiicii piyasasina katilimin canlandigin
ortaya koymaktadir. Nitekim isgiiciine katilma orani %51,8’den %53,3’e yiikselmis,
istihdam oran1 da %44,8’den %48,7’ye ¢ikarak kayda deger bir iyilesme sergilemistir.
Ozellikle istihdam edilen kisi sayisindaki 4,5 milyonluk artis, ekonomik toparlanmanin
ve ig yaratma kapasitesinin gliciinii yansitmaktadir. Diger yandan, issiz sayisi bu donemde
4.349 milyondan 3.049 milyona gerileyerek yaklasik 1,3 milyonluk bir diisiisle birlikte,
issizlik oranmin %13,6’dan %8,7’ye gerilemesine neden olmustur (Anonim 2025). Bu
baglamda, isgiicii piyasasinda hem niceliksel hem de oransal iyilesmenin eszamanli
olarak gerceklestigi ve ililke ekonomisinin iggiicii absorpsiyon kapasitesinin giiclendigi

dikkati ¢ekmektedir.

Cizelge 7.4 Tirkiye’de isgiicii piyasasi verileri (Bin Kisi) (Anonim 2025)

Is
15 ve daha Is giiciine  giiciine . Issizlik
f . . Istihdam
Yillar yukari Is giicii  Istihdam  Issiz dahil katlma (%) orani
yastaki niifus olmayanlar  oram (%)
(%)

2019 61.921 32.077 27.728 4.349 29.844 51,8 44,8 13,6
2020 63.140 30.271 26.327 3.944 32.869 47,9 41,7 13,0
2021 64.173 33.298 29.550 3.749 30.875 51,9 46,0 11,3
2022 65.102 34811 31.173 3.637 30.292 53,5 47,9 10,4
2023 65.683 35.259 32.113 3.146 30.424 53,7 48,9 8,9
2024 66.124 35.245 32.197 3.049 30.878 53,3 48,7 8,7
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Tiirkiye isgiicliniin yaklasik %7,2’sine ev sahipligi yapan Ankara, 6zellikle nitelikli
isgiicii agisindan dikkat ¢eken bir sehir konumundadir. Ankara’daki nitelikli iggiicii orani
%41,6 ile lilke ortalamasinin (%29,6) oldukea tizerinde seyretmeketdir. Bu durum, kentte
yuksekogrenim diizeyinde egitim almis bireylerin yogunluguna isaret etmekte ve
Ankara’nin kamu yo6netimi, savunma sanayii, yiiksek teknoloji ve akademik alanlarda
uzmanlasmis is alanlart acisindan gii¢lii bir merkez oldugunu gostermektedir. Nitekim,
Tiirkiye’de lise ve dengi meslek okulu mezunu isgiiciiniin %7,7’si ve yiiksekogretim
mezunu isgiiciiniin ise %10,1’i Ankara’da yer almaktadir (Anonim 2025). Bu oranlar,
baskentin egitimli iggiicii potansiyelini ve 6zellikle hizmet sektorleri ile ofis temelli
istihdam alanlarinda neden cazip bir is piyasast sundugunu agiklamaktadir. Ayrica,
Ankara’da isgliciiniin egitime ve cinsiyete gore dagilimi, kentteki toplumsal ve ekonomik

yapinin daha ayrintili anlagilmasi agisindan 6nemli bir gosterge niteligindedir.

7.2 Emsal Deger Analizi

Dogru ve giivenilir ofis kira tespiti, gayrimenkul degerleme siireglerinin en temel
unsurlarindan biri olarak kabul edilmektedir. Ozellikle piyasa kosullarinin siirekli
degisim gosterdigi dinamik bolgelerde, kiralarin pazar gercekleriyle uyumlu bir sekilde
tespit edilebilmesi i¢in bilimsel ve sistematik yontemlerin kullanilmasi biiylik 6nem arz
etmektedir. Bu cercevede, emsal deger analizi yontemi; benzer fiziksel, mekéansal ve
fonksiyonel 6zelliklere sahip ofislerin kiralarinin karsilastirilmasi esasina dayanmaktadir

ve yiiksek dogruluk diizeyi sunan etkili bir yontem olarak 6ne ¢gikmaktadir (Sen vd. 2025).

Emsal deger analizi, benzer niteliklere sahip gayrimenkullerin piyasa fiyatlarinin
karsilastirilmasi yoluyla deger tespiti yapilmasina dayanan geleneksel degerleme yontemi
olarak bilinmektedir. Bu yaklasimin temel amaci, degerlemesi yapilacak gayrimenkule
en yakin ozelliklere sahip yeterli sayida emsalin belirlenmesi ve bu emsallerin detayl
bicimde analiz edilmesidir. Analiz siirecinde ge¢mis donemlere ait veriler kullanilirken,
ozellikle parasal degerlerin, verinin toplandig: tarihten degerleme tarihine kadar gegen
siirede pazar davraniglarinda meydana gelen degisimlerin etkisini yansitacak sekilde

giincellenmesi gerekliligi kritik bir unsur olarak ortaya ¢ikmaktadir (Tanrivermis 2017).
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Analiz siirecinde, yOntemin giivenilir ve gecerli sonuclar iiretebilmesi agisindan,
kullanilacak emsal verilerin titizlikle ve uygun kriterlere gore se¢ilmesi biiylik 6nem
tasimaktadir. Bu ¢ergevede, test veri setinde yer alan her bir ofis i¢in, benzer 6zelliklere
sahip emsaller egitim veri seti igerisinden belirlenmis ve karsilastirmali degerlendirme bu
temelde gerceklestirilmistir. Bu yaklasim, veri setleri arasindaki uyumu giiclendirerek
tahmin basarimini en iist diizeye ¢ikarmay1 hedeflemektedir. Test veri setindeki her bir
ofis i¢in, Ozel olarak emsal deger analizi uygulanmistir. Bu asamada, her ofisin sahip
oldugu 6zgiin fiziksel ve mekansal 6zellikler gz oniinde bulundurularak, egitim veri
setinden en uygun niteliklere sahip emsaller secilmistir. Boylece, her bir ofisin bulundugu
pazar boliimiiniin dinamiklerini ve 6zgiin 6zelliklerini yansitan daha isabetli ve gercekei
tahminler elde edilmesi saglanmaktadir. Bu yaklagim, hem mikro diizeyde 6zellestirilmis

analiz imkan1 sunmakta hem de modelin agiklayicilik ve giivenilirligini artirmaktadir.

Egitim ve test veri setlerindeki ofisler, i¢ mekan durumlarina gére (tamamlanmis ve/veya
tamamlanmamis) siniflandirilarak bu dogrultuda analiz edilmistir. Bu islem sirasinda,
ozellikle ayni katta bulunan, benzer biiyiikliikte ve esdeger oda sayisina sahip ofislerin
secimine Oncelik verilmistir. Boylelikle, miimkiin olan en yiiksek diizeyde benzerlik
tagiyan ofisler arasindaki karsilastirmalar esas alinmaktadir. Bu yaklasim, emsal deger
analizinin dogruluk seviyesini artirmakta ve pazar kosullarin1 daha gercekei bigcimde

yansitan bir degerleme siireci olusturmaktadir.

Emsal satislarin karsilagtirilmasina dayali degerleme isleminde, segilen ofislerin birim
kira degerlerinin (TL/m?) aritmetik ortalamasi saptanmakta ve bu ortalama etrafinda
sapma sinirlar1 (%15 veya 20 gibi tolerans araligi) i¢inde belirlenn sonuglarin istikrari
ve glvenilirligi tesis edilmektedir (Tanrivermis 2017). Bu ¢ercevede her bir tekil
degerleme calismasi icin alt ve iist sinirlarin tespiti yapilmakta ve nihai deger kestirimi
de s6z konusu sinirlar i¢inde gerceklestirilmektedir. Boylece hem piyasa gergeklerine
duyarli hem de sistematik bir degerleme yaklasimi benimsenmis olmaktadir. Ornegin,
1071 Plazada bulunan ve i¢ mekani tamamlanmis, 7. katta yer alan, {ic odali ve 86 m?
alana sahip bir ofisin kirasinin belirlenmesi siirecinde; egitim veri setinde yer alan ayni
plazada bulunan ve benzer O&zellikler tasiyan ofisler secilerek emsal grubu

olusturulmustur. Bu kapsamda, kat konumu, oda sayis1 ve kiralanan briit alan biiytikligi
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gibi temel nitelikler dikkate alinmis ve yiiksek benzerlik gosteren ofisler analiz
kapsamma alimmustir. Ilgili ofise iliskin secilen emsal verilere Cizelge 7.5’te yer

verilmistir.

Cizelge 7.5 Emsal alinan ofislerin 6zellikleri ve kira paralari

Kiralanan I¢c Mekam

Sira No (?fisin Tamamlanms/ Oda Sayisi Kire.llanan Ayllrléifl;nsal
Briit Alam  Tamamlanmamis (Adet) Ofisin Kati
(m?) Ofis (Adet) (TL/m2)

5 70 1 2 7 381,04
33 110 1 3 7 389,82
47 70 1 2 7 390,99
49 75 1 3 7 390,99
124 80 1 3 7 333,78
137 85 1 3 7 323,75
170 100 1 3 7 389,15
209 72 1 2 7 334,12
220 86 1 3 7 378,65
297 75 1 2 7 461,27
331 135 1 4 7 373,72

Emsallerden elde edilen kira birim degerlerinin ortalamasi ve belirlenen sinir kontrolleri,
hedef ofisin kira kestirimi i¢in temel teskil etmektedir. Analzi ve degerlendirme
sonuclarina gore egitim veri setinde yer alan ofisler i¢in birim metrekare kira ortalamasi
377,03 TL/m? olarak bulunmustur. Buna ilave olarak %15 sinir araligi dikkate alinarak
kira parasinin alt smirt 320,48 TL/m? ve st smirt ise 433,58 TL/m? olarak tespit
edilmektedir (Cizelge 7.5). Belirlenen smirlar disinda kalan degerler ug deger olarak
degerlendirilmis ve analiz disinda tutulmustur. Uygun goriilen emsal kira verileri ise

ayritil bicimde sunulmustur (Cizelge 7.6).

Yeni emsallere dayali olarak gerceklestirilen hesaplamalarda, u¢ degerler analiz dis1
birakilmistir. Bu uygulama, tahmin siirecinin dogrulugunu ve giivenilirligini artirarak,

sonuglarin pazar gerceklikleriyle daha tutarli olmasina katki saglamistir. Yeniden

163



belirlenen emsal veriler kullanilarak yapilan hesaplamalar neticesinde, test veri setinde

yer alan hedef ofis i¢in ortalama birim kira 368,60 TL/m? olarak tespit edilmistir.

Cizelge 7.6 Sinirlar iginde kalan emsal ofislerin 6zellikleri ve kiralar

Kiralanan I¢c Mekam

Sira No Ofisin Tamamlanms/ Oda Sayis1  Kiralanan AylllléiE;nsal
Briit Alam  Tamamlanmamis (Adet) Ofisin Kati

(m?) Ofis (Adet) (TL/m2)

5 70 1 2 7 381,04
33 110 1 3 7 389,82
47 70 1 2 7 390,99
49 75 1 3 7 390,99
124 80 1 3 7 333,78
137 85 1 3 7 323,75
170 100 1 3 7 389,15
209 72 1 2 7 334,12
220 86 1 3 7 378,65
331 135 1 4 7 373,72

7.3 Makine Ogrenmesi Yontemlerine fliskin Bulgular

Arastirmada, veri analizi ve modelleme uygulamalart R programlama dili kullanilarak
gerceklestirilmistir. R, sundugu zengin kiitliphane altyapisi ve esnek analiz araglar
sayesinde hem temel diizeyde istatistiksel hesaplamalara hem de ileri seviye makine
o0grenmesi tekniklerinin uygulanmasina imkan tanimaktadir. Bu ¢ergevede, yiiksek
boyutlu ve cok degiskenli veri setleri lizerinde c¢esitli algoritmalar yardimiyla tahmin
modelleri olusturulmus, s6z konusu modellerin kurulumu, degerlendirilmesi ve
karsilastirilmast R ortaminda sistematik bicimde yiiriitiilmiistiir. Ozellikle egitim ve test
veri setlerinin ayr1 ayri ele alinmasi, modelleme siirecinde genelleme yeteneginin dogru

bigimde Sl¢iilmesine olanak saglamistir.

[k asamada, egitim veri seti kullamilarak RF, SVM, DT, ANN ve XGBoost gibi farkli

makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile tahmin modelleri gelistirilmistir. Bu modellerin
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dogruluk diizeyleri, test veri seti iizerinde uygulanarak RMSE ve MAE gibi performans
Olciitleri araciligiyla degerlendirilmistir. Uygulama bulgulari, degisken se¢cimi ve boyut
indirgeme tekniklerinin model basarimini olumlu etkiledigini ve islem siiresi agisindan
da verimlilik sagladigini ortaya koymustur. Boylelikle, model kurma ve dogrulama
stireclerinin optimizasyonu ac¢isindan R programi gii¢lii ve biitiinciil bir analiz ortami

sunmustur.

Elde edilen bulgularin detayl karsilastirmasi karsilastirmali olarak sunulmustur (Cizelge
7.7 ve Cizelge 7.8). Bu tablolarda, bagimsiz degiskenlerin hedef degisken olan kira
(TL/m?) tizerindeki etkileri analiz edilmis ve her bir algoritmanin tahmin giicii, hata
metrikleri 1s18inda siralanarak degerlendirilmistir. Bu yaklagim, yalnizca model
performanslarinin nesnel bi¢cimde karsilastirilmasina degil, ayn1 zamanda genelleme
kapasitesi yliksek modellerin se¢ilmesine de olanak tanimistir. Sonug olarak, test verisi
tizerinde en basarili tahmin sonuglarini veren ilk ii¢ algoritma belirlenmis ve bu

yontemlerin modelleme siirecindeki katkilar ayri ayri tartigiimistir.

Makine 6grenmesi modelleri arasinda RF algoritmasi, ofis kiralarinin kestiriminde en
yiiksek dogrulugu saglayan yontem olarak 6ne ¢ikmistir. Bu modelin test veri setinde elde
ettigi hata olgiitleri; RMSE: 0,237328, MAE: 0,190815, rRMSE: 0,039968 ve rMAE:
0,032138 seklindedir. Bu sonuglar, modelin hem biiylik hatalara kars1 duyarliliginin
diisiik oldugunu hem de tahminlerinin genel olarak gercek degerlere ¢ok yakin
gerceklestigini gostermektedir. Diisiik RMSE degeri, u¢ degerlerdeki sapmalarin
minimum diizeyde oldugunu ortaya koyarken, diisiik MAE degeri ortalama hatanin kiiciik

oldugunu vurgulamaktadir.

Ozellikle rRMSE ve rMAE degerlerinin 0,04 seviyesinin altinda kalmasi, modelin farkli
olgeklerde uygulanabilirligini ve genellenebilirligini desteklemektedir. RF’nin ¢ok sayida
karar agacin birlestirerek varyansi azaltan yapisi, degiskenler aras1 karmagik iliskilerin
ogrenilmesini miimkiin kilmakta; bu da 6zellikle mekansal ve yapisal ¢esitlilik gosteren
ofis piyasasi gibi heterojen veri yapilarinda 6nemli bir avantaj saglamaktadir ve asiri

o0grenmeye karsi direng gostermektedir.
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XGBoost algoritmasi, test verisi lizerinde gosterdigi yiiksek basari ile RF’nin hemen
ardindan ikinci sirada yer almistir. Yontemin hata olgiitleri; RMSE: 0,238705, MAE:
0,189423, rRMSE: 0,040204 ve rMAE: 0,031904 olarak hesaplanmistir. MAE ve rtMAE
degerlerinin RF’ye kiyasla daha diisiik olmasi, bu modelin tahmin hatalarin1 daha dengeli
bir sekilde minimize ettigini ve sistematik hatalar1 daha etkili bicimde giderdigini

gostermektedir.

RMSE ve rRMSE degerlerinin de oldukga diisiik diizeyde kalmasi, modelin sadece kiiciik
hatalarda degil, ayn1 zamanda u¢ sapmalarda da gii¢lii oldugunu ortaya koymaktadir.
Agag tabanl ardisik 6grenme yapisi sayesinde kiicilik kaliplar1 bile tantyabilme yetisi, bu
yontemi detayli segmentlerde avantajli hale getirmistir. Gradyan artirma mekanizmasi ile
her bir yeni modelin bir 6nceki hatalar1 diizeltmesi, XGBoost’un 6zellikle hata diizeltme
odakli c¢alismalarda tercih edilmesini desteklemektedir. Modelin hiperparametre
ayarlarina duyarliligi yiiksek olsa da dogru optimize edildiginde, ozellikle biiylik ve

karmagik veri setlerinde istikrarli ve glivenilir tahminler liretme kapasitesine sahiptir.

Ugiincii sirada yer alan k-NN algoritmasi, parametrik olmayan yapistyla, benzer 6rnekler
arasinda mesafe temelli tahmin iiretme yetenegi sayesinde test verisi lizerinde anlamli bir
performans sergilemistir. Yontemin hata 6lciitleri su sekildedir: RMSE: 0,245066, MAE:
0,194609, rRMSE: 0,041275 ve rtMAE: 0,032777. Bu degerler, 6zellikle mutlak hata
diizeylerinde k-NN’nin goreli olarak basarili oldugunu ancak RMSE ve rRMSE
degerlerinin biraz daha yliksek olmasi nedeniyle u¢ degerlerdeki sapmalar konusunda

daha az direngli oldugunu gostermektedir.

Modelin o6zellikle lokal benzerliklere dayali yapisi, homojen alt pazarlarda giiglii
performans saglarken, heterojen ve yiiksek varyansli veri yapilarinda genelleme
kabiliyetinin sinirli kalmasina neden olabilecektir. Bununla birlikte, diisiik rMAE degeri
modelin ortalama oransal hata diizeyinin makul diizeyde oldugunu ortaya koymaktadir.
k-NN’nin giiglii yonii, modelin sezgisel olarak anlasilabilir yapisi ve karmasik parametre
ayarlarina ihtiyag duymadan uygulanabilir olmasidir. Ancak veri 6l¢eklendirme ihtiyaci
ve Yyiiksek boyutlu uzaylardaki zayifliklari, bu yoOntemin smirliliklart olarak

degerlendirilmektedir.
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Emsal deger analizi ile elde edilen test veri seti, lizerinde gosterdigi hata diizeyleri
bakimindan modern makine 6grenmesi yontemlerinin gerisinde kalmakla birlikte, belirli
acilardan dikkate deger bir performans sergilemistir. Bu yontemin hata 6lg¢iitleri; RMSE:
0,252778, MAE: 0,198174, rRMSE: 0,042574 ve tMAE: 0,033377 olarak hesaplanmaistir.
RMSE ve rRMSE degerlerinin yiiksek olmasi, 6zellikle u¢ degerler karsisinda modelin
duyarliliginin sinirli oldugunu ve kiralarinda yiiksek sapmalarin daha belirgin hale

geldigini gostermektedir.

Buna karsin MAE ve rMAE degerlerinin bazi regresyon tabanli modellere yakin sonuglar
vermesi, bu yontemin ortalama diizeydeki tahmin hatalarin1 makul 6l¢iide kontrol
edebildigini gostermektedir. Ozellikle degiskenler arasi cok boyutlu, dogrusal olmayan
iligkileri igsellestirememesi, tahmin giiciinii sinirlamaktadir. Ayrica mekansal
heterojenlik, bina oOzelliklerindeki cesitlilik ve kullanici tercihlerinin etkili oldugu
piyasalarda bu ydntem, daha gelismis veri odakli tekniklerle karsilastirildiginda
aciklayiciligin yitirebilmektedir.

Cizelge 7.7 Makine 6grenmesi yontemleri egitim veri seti sonuglari

No Yontem RMSE MAE rRMSE rMAE
1 XGBoost 0,145702 0,107949 0,024479 0,018136
2 RF 0,182245 0,144869 0,030618 0,024339
3  k-NN 0,212332 0,167485 0,035673 0,028138
4 ANN 0,226201 0,181724 0,038003 0,030531
5 RBF-SVM 0,231401 0,177807 0,038877 0,029873
6 MLR 0,240507 0,19523  0,040407 0,0328
7 RR 0,240722 0,196347 0,040443 0,032987
8 Lineer-SVM 0,243162 0,192453 0,040852 0,032333
9 LR 0,243181 0,199507 0,040856 0,033518
10 DT 0,24393  0,200144 0,040982 0,033625

Elde edilen bulgular, test veri seti ilizerinde uygulanan makine 6grenmesi ve klasik
yontemlerin, kira kestirim performanslari arasinda anlamli farklar oldugunu acikca ortaya

koymaktadir. Ozellikle RF ve XGBoost algoritmalari, hem mutlak hata dl¢iitleri (RMSE,
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MAE) hem de normalize edilmis hata oranlar1 (rRMSE, rMAE) acisindan en diisiik
degerleri vererek yiiksek dogruluk diizeyiyle 6ne ¢ikmistir. k-NN yoOntemi ise lokal
benzerliklere dayali yapisiyla makul diizeyde basarili sonuglar iiretmis, ancak 6zellikle
uc degerlerdeki sapmalara karsi daha kirillgan bir yapi sergilemistir. Geleneksel bir
yaklasim olan Emsal Deger Analizi ise basitligi ve pratik uygulanabilirligiyle dikkat
cekse de ¢ok degiskenli yapiya sahip heterojen piyasa kosullarinda yetersiz kalmis ve
makine Ogrenmesi yOntemlerinin gerisinde kalmistir. Genel olarak, modern
algoritmalarin pazarin karmagik dinamiklerini daha iyi modelleyebildigi, tahmin giliciiniin
daha yiiksek oldugu ve genellenebilirliginin klasik yontemlere kiyasla daha giiglii oldugu
goriilmektedir. Bu bulgular, veri odakli modelleme tekniklerinin gayrimenkul degerleme

siireclerine entegrasyonunun 6nemini ve gerekliligini bir kez daha ortaya koymaktadir.

Cizelge 7.8 Makine 6grenmesi yontemleri test veri seti sonuglari

No Yontem RMSE MAE rRMSE rMAE
1 RF 0,237328 0,190815 0,039968 0,032138
2 XGBoost 0,238705 0,189423 0,040204 0,031904
3  k-NN 0,245066 0,194609 0,041275 0,032777
4 RBF-SVM 0,250004 0,198115 0,042107 0,033367
5 ANN 0,250333 0,203561 0,042162 0,034285
6 RR 0,251286 0,206956 0,042323 0,034857
7 MLR 0,251404 0,20645  0,042343 0,034771
8 LR 0,252659 0,20898  0,042554 0,035197
9  Emsal Deger Analizi 0,252778 0,198174 0,042574 0,033377
10 Lineer-SVM 0,256407 0,204385 0,043185 0,034423
11 DT 0,26001  0,212533 0,043792 0,035796

7.4 Bulanik Regresyon Fonksiyonlar1 Yontemine iliskin Bulgular

Makine 6grenmesi temelli modelleme sonuglari, ofis kiralarinin belirlenmesinde yiiksek
dogruluk ve esneklik saglayan yontemlerin varligini ortaya koymakla birlikte, bu
yontemlerin tamami temelde deterministik yapiya sahip algoritmalara dayanmaktadir.

Oysaki gayrimenkul piyasasi, dogasi geregi ¢ok sayida nicel ve nitel degiskenin etkilesim
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halinde oldugu, aktor davraniglarinin rasyonel olmayan bigimlerde sekillenebildigi ve
karar siireglerinin belirsizlikle kusatildign karmagsik bir sistemdir. Ozellikle piyasa
katilimcilarinin beklentileri, mekansal algilar, bina imaj1, marka degeri gibi 6l¢iilmesi zor
degiskenlerin kararlar lizerindeki etkisi diisiiniildiigiinde, geleneksel makine 6grenmesi
algoritmalarimin bu Ortiik yapiyr biitiiniiyle modellemesi sinirli kalabilmektedir. Bu
baglamda, bulanik kiime teorisine dayanan ve niimerik olmayan belirsizlikleri modelleme
giiciiyle o6ne ¢ikan FRF, gayrimenkul degerleme uygulamalarinda alternatif ve
tamamlayict bir yaklasim sunmaktadir. Bu yontem hem istatistiksel iliski kurma
yetenegini hem de belirsizligin modellenmesine yonelik esnek yapiy1 bir araya getirerek,
ozellikle klasik regresyon varsayimlarimin gecerliligini yitirdigi karmagsik piyasa

kosullarinda avantaj saglamaktadir.

Calismanin bu boliimiinde, FRF yontemi kullanilarak olusturulan ¢esitli tahmin
modellerinin test veri seti lizerindeki performanslari detayli bigcimde analiz edilmistir.
Modeller, tipki makine §grenmesi yontemlerinde oldugu gibi dort temel hata 6lgiitii olan
RMSE, MAE, rRMSE ve rMAE cer¢evesinde degerlendirilmis; bu 6l¢iitler araciligiyla
hem genel tahmin dogrulugu hem de normalize edilmis hata dagilimi acisindan

karsilastirmali bir performans analizi gerceklestirilmistir.

Bulgular, bulanik sistemlerin o6zellikle kismi bilgi igeren veya coklu belirsizlik
kosullarinda yiiksek uyum yetenegi sergileyebildigini ortaya koymaktadir. Arastirma
kapsaminda gelistirilen bulanik kiimeleme tabanli makine dgrenmesi algoritmalarinin
performansini degerlendirmek amaciyla, egitim ve test veri setleri {lizerinde yiiriitiilen
analizlerin bulgular1 sistematik bicimde sunulmustur (Cizelge 7.9 ve Cizelge 7.10). Ilgili
performans 6l¢iitleri dogrultusunda, test veri seti iizerinde en yiiksek basariy1 gosteren ilk

ic yontem ayrintili olarak incelenmis ve karsilastirmali analizlere tabi tutulmustur.

Analiz sonuglarina gore, en yiiksek tahmin dogruluguna ulasan yontem FRF RF modeli
olmustur. Modelin hata 6lciitleri sirastyla RMSE: 0,237305, MAE: 0,187292, rRMSE:
0,039972 ve rMAE: 0,031545 olarak hesaplanmustir. Ozellikle tiim metriklerde en diisiik
hata degerlerini vermesi, bu yontemin hem genel dogruluk hem de normalize edilmis

sapma agisindan en istikrarli model oldugunu goéstermektedir. RMSE nin diigiik olmasi,
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modelin biiylik hatalardan giiglii bicimde kagindigini, MAE’nin diisiik olmasi ise
tahminlerin ortalama olarak ger¢ek degerlere olduk¢a yakin seyrettigini ortaya
koymaktadir. rRMSE ve rtMAE’nin 0,04 seviyesinin altinda kalmasi, tahmin basarisinin
gbzlem ortalamasina gore oldukga yiiksek oldugunu gostermekte; modelin sadece sayisal

dogrulugu degil, ayn1 zamanda oransal istikrar1 da sagladigin1 ortaya koymaktadir.

RF algoritmasi, ¢ok sayida karar agacinin ¢iktisini birlestirerek hata varyansini minimize
etmekte, bunun yaninda bulanik kiimeleme ile zenginlestirildiginde, belirsiz sinirlar
icinde gruplanmis alt pazar boliimlerinin etkilerini de modele yansitabilmektedir. Bu
sayede, mekansal cesitliligin ve yapisal heterojenligin yogun oldugu ofis piyasasi gibi
ortamlarda, daha isabetli tahmin sonuclar1 elde edilebilmektedir. Model, 6zellikle hem
aciklayict degiskenler hem de hedef degisken iizerinde belirsizliklerin bulundugu

karmagik veri ortamlarinda son derece basarili bir performans sergilemistir.

FRF yontemleri arasinda ikinci en yliksek basariyr gosteren model FRF XGBoost
algoritmasi olmustur. Bu modelin hata 6l¢iitleri RMSE: 0,238654, MAE: 0,189555,
rRMSE: 0,040195 ve rMAE: 0,031926 seklindedir. MAE ve rMAE degerlerinin FRF
RF’ye oldukga yakin olmasi, modelin genel hata seviyesinde olduk¢a rekabet¢i oldugunu
ve kiiciik sapmalar1 minimize etmede etkili oldugunu géstermektedir. RMSE ve rRMSE
degerlerinin de diisikk olmasi, bu modelin hem sistematik hem de rasgele hatalar

dengeleme giiciiniin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.

XGBoost algoritmast, klasik bigimiyle karar agaclari lizerinden ardisik hatalar1 diizelterek
o0grenmeyi giliclendiren bir yapiya sahiptir. Bu yapi, bulanik kiimeleme ile birlestiginde,
verilerdeki agiklanamayan varyanslar1 azaltmada etkili olmus; 6zellikle degiskenlerin
sinir degerlerde tanimlandigi, ornegin “merkeze yakinlik” gibi 6znel tanimlarin net
cizgilerle ayrilamadig1 durumlarda esneklik saglamigtir. Ayrica, modelin hiperparametre
ayarlaria duyarlilig1 bulunmakla birlikte, dogru yapilandirildiginda yiiksek dogruluk ve
genelleme kapasitesi gostermistir. Bu durum, ofis piyasasi gibi belirsizliklerin yogun
oldugu alanlarda, 6grenmenin yalnizca veriye degil ayni zamanda verinin bulanik

karakterine duyarl sekilde gerceklestigini gostermektedir.
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Ugiincii sirada yer alan FRF RBF-SVM yontemi, klasik SVM’ye kiyasla daha esnek
cekirdek fonksiyonlartyla birlikte bulanik kiimeler {izerinden optimize edilmis bir tahmin
mekanizmasi sunmaktadir. Modelin hata Olgiitleri RMSE: 0,248785, MAE: 0,196069,
rRMSE: 0,041901 ve rMAE: 0,033023 seklinde belirlenmistir. RMSE ve rRMSE
degerlerinin artig gdstermesi, modelin 6zellikle u¢ degerlerdeki sapmalar konusunda daha
az toleransh oldugunu, ancak MAE ve rMAE degerlerinin makul seviyede kalmasi, genel

tahmin hatalarinin belirli sinirlar i¢inde tutuldugunu gostermektedir.

Radyal ¢ekirdek fonksiyonlari, 6zellikle dogrusal olmayan oriintiilerin 6grenilmesinde
basarili bir yaklasim sunarken, bu yapmin bulanik kiimelenmis veri gruplariyla
biitiinlestirilmesi, coklu pazar yapisinin etkilerini daha esnek bir bi¢imde yansitma imkan1
saglamistir. Bu modelin 6ne ¢ikan yonlerinden biri de yani siniflandirilmasi net olmayan,
0z nitelikleri keskin bicimde ayrismamis ofisleri daha esnek bicimde tahmin
edebilmesidir. Bu yoniiyle FRF RBF-SVM, 6zellikle ortalama hata diizeylerinde tatmin
edici bir performans sunmakta, ancak yiiksek hassasiyet ve u¢ deger dogrulugu gerektiren

durumlarda daha giiclii algoritmalara kiyasla sinirli kalmaktadir.

Cizelge 7.9 Bulanik Regresyon Fonksiyonlar1 egitim veri seti sonuglari

No Yontem RMSE MAE rRMSE rMAE
1 FRF_RF 0,13045  0,098891 0,021916 0,016614
2 FRF_XGBoost 0,136398 0,101659 0,022916 0,017079
3 FRF_K-NN 0,213691 0,169627 0,035901 0,028498
4 FRF_RBF-SVM 0,224814 0,16963  0,03777 0,028499
5 FRF_MLR 0,239792 0,194021 0,040286 0,032597
6 FRF_RR 0,241148 0,197504 0,040514 0,033182
7 FRF_ANN 0,241376  0,187143 0,039552 0,031953
8 FRF_LR 0,242817 0,199101 0,040795 0,03345
9 FRF_ Lineer-SVM 0,242896 0,19161  0,040808 0,032192
10 FRF_DT 0,242967 0,198445 0,04082 0,03334

FRF ile elde edilen test verisi analiz sonuglari, gayrimenkul piyasasit gibi yiiksek

belirsizlik igeren alanlarda bu yontemin anlamli avantajlar sundugunu ortaya koymustur.
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Ozellikle FRF RF ve FRF XGBoost modelleri, hem mutlak hata 6lciitleri (RMSE, MAE)
hem de normalize edilmis hata oranlari (rRMSE, rMAE) bakimindan en diisiik degerleri
vererek one ¢ikmistir. Bu durum, s6z konusu modellerin yalnizca sayisal dogruluk
acisindan degil, ayn1 zamanda oranli hata diizeylerinde de istikrarli ve giivenilir tahminler

sundugunu gostermektedir.

Bununlabirlikte, FRF XGBoost ve FRF RBF-SVM gibi modellerin de orta diizeyde gii¢lii
performans sergilemesi, dogrusal olmayan Oriintiilerin ve sinirl bilgi iceren gozlemlerin
basartyla modellendigini gostermektedir. Bulgular genel olarak, bulanik kiimeleme
temelli regresyon yapilarin, klasik makine Ogrenmesi algoritmalarina entegre
edildiginde tahmin dogrulugunu artirmakla kalmayip, piyasa dinamiklerindeki
belirsizlikleri de daha iyi temsil edebildigini gostermektedir. Sonug¢ olarak, FRF
yontemleri; ¢cok degiskenli, eksik, yoruma agik ve bolgesel heterojenlik barindiran ofis
kira piyasas1 gibi alanlarda alternatif degil, gili¢lii bir tamamlayict modelleme yaklasimi

olarak degerlendirilmektedir.

Cizelge 7.10 Bulanik Regresyon Fonksiyonlari test veri seti sonuglari

No Yontem RMSE MAE rRMSE rMAE
1 FRFRF 0,237305 0,187292 0,039972 0,031545
2 FRF XGBoost 0,238654 0,189555 0,040195 0,031926
3 FRF RBF-SVM 0,248785 0,196069 0,041901 0,033023
4 FRFMLR 0,251175 0,207214 0,042304 0,0349
5 FRF ANN 0,251472  0,205566 0,043038 0,034801
6 FRFk-NN 0,252169 0,199561 0,042471 0,033611
7 FRFLR 0,252537 0,208782 0,042533 0,035164
8 FRFRR 0,252538 0,209279 0,042534 0,035248
9 FRF Lineer-SVM 0,254884 0,203711 0,042929 0,03431
10 FRFDT 0,259852 0,211844 0,043765 0,03568

7.5 Modelden Elde Edilen Bulgularin Degerlendirilmesi

Arastirmada, ofis kiralarinin tahminine yonelik gelistirilen farkli modelleme yaklasimlari

hem makine 6grenmesi hem de FRF kapsaminda test veri seti iizerinde ayri ayri
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degerlendirilmistir. Her iki yontem sinifi da ¢ok degiskenli ve mekansal olarak heterojen
bir yapiya sahip olan ofis piyasasinda, kira kestirimine iliskin farkli 6grenme stratejileri
sunmakta ve hata oranlar1 bakimindan farkli diizeylerde basar1 saglamaktadir. Bu
baglamda, model performanslarinin saglikli bir sekilde degerlendirilebilmesi amaciyla
dort temel hata 6l¢iitii olan RMSE, MAE, rRMSE ve rtMAE kullanilmistir. Belirtilen
oOlgiitler, modellerin hem tahmin dogrulugunu hem de hata dagilimini gézlemlemek

acisindan kapsamli bir degerlendirme zemini sunmaktadir.

Asagida, her iki yaklasim smifinda en yliksek performans gosteren ilk ii¢c model detayl
olarak karsilastirmali bigimde ele alinmakta, hem hata metrikleri hem de yontemlerin
yapisal farkliliklart baglaminda agiklayici bir ¢erceve sunulmaktadir. Boylece, farkl
O0grenme paradigmalarina dayali modellerin, belirsizlik tagiyan gayrimenkul piyasasinda
ne Olgiide basarili olduklar1 ve hangi baglamlarda dstiinliik sagladiklar1 ortaya

konulmaktadir.

Bulanik kiimeleme temelli RF ve klasik makine 6grenmesi tabanlt RF modelleri, her iki
yaklagim sinifinda da en basarili sonuglar1 veren algoritmalar olarak 6ne ¢ikmistir. Her
iki model de ¢ok sayida karar agacinin kolektif calismasiyla tahmin siirecini ytliriitmekte,
ancak temel fark, FRF modelinin giris verilerinde bulanik kiimeleme uygulanarak
boliimlere ayrilmis ve gozlemlerin farkli kiimelere iiyelik derecelerine gore
agirliklandirilmis olmasidir. Bu yapi, heterojen ofis piyasasi gibi sinirlart net olmayan

veri kiimelerinde daha esnek bir modelleme yaklasimi sunmaktadir.

Model performanslarina bakildiginda, makine 6grenmesi tabanli RF modeli test verisinde
RMSE: 0,237328, MAE: 0,190815, rRMSE: 0,039968, rMAE: 0,032138 degerlerine
ulasmistir. Buna karsilik bulanik kiimeleme temelli test verisinde RMSE: 0,237305,
MAE: 0,187292, rRMSE: 0,039972, rtMAE: 0,031545 degerleriyle klasik modele olduk¢a
yakin, hatta baz1 hata 6lciitlerinde daha diisiik sonuglar iiretmistir. Ozellikle MAE ve
rMAE degerlerindeki iyilesme, FRF versiyonunun tahminlerin ortalama sapmasini daha
basarili sekilde minimize ettigini géstermektedir. Bu durum, modelin kii¢iik ama anlaml

hata diizeltmeleri yaptigina isaret etmektedir.
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Farkliliklarin temelinde, makine 6grenmesi tabanli RF’nin her gézlemi tek bir sinifa dahil
ederek Ogrenme siireci yiriitmesine karsin, bulanik kiimeleme temelli RF modelinin
gozlemlerin bulanik kiime aidiyetlerini dikkate almasi yer almaktadir. Bu o&zellik,
ozellikle “gecis bolgesi” 6zellikleri tasiyan verilerde (6rnegin hem konut hem ofis bolgesi
Ozellikleri gosteren yapilar) tahmin dogrulugunu artirmistir. Boylece FRF RF, keskin
siniflamalardan kaginarak, ¢oklu etkilerin bir arada degerlendirildigi tahmin sonuglar
iretmistir. Sonu¢ olarak, iki model arasinda istatistiksel olarak c¢ok biiyiik farklar
olmamakla birlikte, belirsizlik yonetimi agisindan FRF RF modeli daha {istiin bir yapiya

sahiptir ve bu durum hata oranlarina da yansimistir.

Ikinci sirada yer alan modeller olan FRF XGBoost ve XGBoost, ardisik 6grenmeye dayali
aga¢ temelli yapilar1 sayesinde, Ozellikle sistematik hata diizeltme giiciiyle dikkat
cekmektedir. Her iki model de yiiksek dogruluk seviyelerine ulasmis olmakla birlikte,
FRF versiyonunun bulanik kiimeleme ile gili¢lendirilmis yapisi, klasik modele gore
belirsizligi daha etkin yonettigini gostermistir. Performans olgiitlerine gore XGBoost
modeli RMSE: 0,238705, MAE: 0,189423, rRMSE: 0,040204, rMAE: 0,031904
degerlerini verirken, FRF XGBoost modeli RMSE: 0,238654, MAE: 0,189555, rRMSE:
0,040195, tMAE: 0,031926 degerleriyle ¢ok benzer sonuglar iiretmistir. Bu sayisal
yakinlik, algoritmalarin temel 6grenme mekanizmalarinin ayni yapida oldugunu
gostermektedir. Ancak ayrmtili incelendiginde, XGBoost modeli MAE ve rMAE
acisindan ¢ok az farkla daha iyi performans sergilerken, FRF versiyonu RMSE ve
rRMSE’de kiiciik bir istiinliik saglamistir. Bu durum, klasik modelin kii¢iik sapmalar1
daha etkili sekilde diizelttigini, ancak FRF modelinin u¢ deger sapmalarina karsi daha

direngli oldugunu gostermektedir.

Yapisal fark, O6grenme siirecinde One ¢ikmaktadir. XGBoost her gbzlemi rasgele
olmayacak sekilde islerken, FRF versiyonu her bir gézlemi birden fazla kiimeye belli
derecelerle atamaktadir. Bu yaklasim, ozellikle karma tanimli bolgeler, mekansal
belirsizlik tagiyan ofis alanlar1 veya tam simiflandirilamayan bina 6zellikleri iceren veri
kiimelerinde avantaj yaratmaktadir. Ornegin bir ofisin hem A sinifi hem B+ sinifi
nitelikleri tagimasi halinde klasik model tek bir sinifa zorla atama yaparken, FRF modeli

bu coklu aidiyeti dikkate alarak daha esnek tahmin tiretmektedir. Bu fark, gayrimenkul
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gibi nitel degiskenlerin sayisal agiklik gostermedigi durumlarda FRF XGBoost’un

potansiyelini artirmaktadir.

Uciincii sirada yer alan modeller olan k-NN ve FRF RBF-SVM modelleri, benzer
dogruluk seviyelerine ulagmakla birlikte metodolojik olarak oldukc¢a farkli yapilara
sahiptir. k-NN modeli, komsuluk temelli basit bir yaklagimi temsil ederken, RBF-SVM
modeli yiiksek boyutlu veri yapilarinda dogrusal olmayan sinirlara duyarliligi artirmak

amaciyla ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanmaktadir.

Performans agisindan bakildiginda, k-NN modeli RMSE: 0,245066, MAE: 0,194609,
rRMSE: 0,041275, rMAE: 0,032777 sonuglarimi verirken; FRF RBF-SVM modeli
RMSE: 0,248785, MAE: 0,196069, rRMSE: 0,041901, rMAE: 0,033023 sonuglarina
ulasmustir. Bu karsilastirmada, k-NN modeli tim hata ol¢iitlerinde istatistiksel olarak ¢ok
az farkla daha disik hata iiretmistir. Ancak bu farklar oldukga kiiciliktiir ve pratik
uygulamalarda genellikle anlamli performans farki olusturmaz. Bununla birlikte, model
yapilarina bakildiginda, k-NN modelinin sinirhi genelleme kapasitesi dikkate alindiginda,
FRF RBF-SVM’nin yiiksek boyutlu ve karmasik oriintiilere sahip veri yapilarinda daha
stabil ¢alistig1 sdylenebilecektir.

FRF RBF-SVM’nin en onemli avantaji, ¢ekirdek fonksiyonu ile dogrusal olmayan
iliskileri  O6grenebilmesi ve bulamik kiimeler iizerinden veri segmentasyonu
yapabilmesidir. Bu yapi, 0zellikle degiskenlerin etkilerinin net sinirlara sahip olmadigi
veri ortamlarinda daha esnek karar yiizeyleri iiretmesini saglamaktadir. K-NN, benzerlige
dayali 6grenme yaklasimi ile 6ne ¢ikmakla birlikte, veri sayisi arttikca performansi
diisebilirken, RBF-SVM modeli yiiksek veri hacimlerinde daha kontrollii bir tahmin
siireci sunmaktadir. Ozellikle belirsizlik iceren gozlemlerde, FRF_RBF-SVM c¢oklu
etkileri daha biitiinciil olarak degerlendirebildigi i¢in pratikte daha giivenilir bir alternatif

haline gelmektedir.

Arastirma sonuglarinin 6nemli sinirliliklarinin oldugunun goézden uzak tutulmamasi
gerekecektir. Oncelikle elde edilen sonuglarm baskentte belirli lokal alan1 ve snirli sayida

ofis binasin1 kapsadigi ve sonuglarin genellestirilmesinde ihtiyatli olunmasi1 gerektigi
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acikca ifade edilmelidir. ikinci olarak kullanilan modelden gelecege yénelik tahminlerin
yapilamayacagi ve dogal olarak elde edilen sonuclarin ofis pazari kira olusumu ve
tahminleri i¢in kullanim olanaginin sinirli olacagi da unutulmamalidir. Bu alanda gelecek
yillarda yapilacak ¢aligmalarda daha genis bolge ve hatta birden fazla ilde ofis binalarinin
kira parasiin tahminine imkan verecek modellerle kapsami analizlerin yapilmasi ve sok
degisikliklerin ofis kiralari ve getirilerine olast etkilerinin tahminine odaklanilmasi

gerekli ve yararli olacaktir.
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8. SONUC VE ONERILER

Ofis kiralarinin belirlenmesinde etkili olan faktorlerin ortaya konulmasi hem akademik
caligmalar hem is diinyast hem de gayrimenkul degerleme uygulamalar1 agisindan
stratejik oneme sahiptir. Literatiirde yapilan ¢calismalar, farkl: istatistiksel ve yapay zeka
temelli yontemlerin kullamldigini gdstermektedir. Ornegin, Aksoy (2005) tarafindan
Istanbul’un ¢esitli merkezi bolgelerinde gerceklestirilen analizde, Hedonik Regresyon
yontemi kullanilarak bolgesel bosluk oranlarinin kira seviyeleri tizerinde belirleyici
etkileri oldugu ortaya konmustur. Benzer sekilde, Karimov’un (2010) calismasinda,
Istanbul’un merkezi is alanlarindaki ofis kiralar1; bina fiziksel dzellikleri, ulasim kolaylig
ve kiraci egilimleri gibi ¢cok boyutlu verilerle degerlendirilmis, bulanik kural tabanl
sistemler aracilifiyla mekansal farkliliklar derinlemesine incelenmistir. Bu 6rnekler,
karmagik ve ¢cok degiskenli gayrimenkul piyasalarinda, geleneksel analiz yontemlerinin
yani sira daha esnek ve ¢ok katmanli modelleme tekniklerinin kullaniminin dnemini

ortaya koymaktadir.

Ofis binalarinin Kira parasinin tespitinde yalnizca gayrimenkul sahiplerinin beklentilerini
degil, ayn1 zamanda kullanici taleplerini karsilayabilecek adil ve dengeleyici yaklasimlar
gelistirmek, siirdiirtilebilir piyasa diizeninin tesis edilmesi acisindan kritik rol
oynamaktadir. Son yillarda hizla gelisen teknolojiler ve artan veri isleme kapasiteleri
sayesinde, ofis kiralarinin tahmini i¢in gelistirilen modeller daha yiiksek dogruluk
diizeyine ulasmig ve geleneksel yaklasimlarin Otesine ge¢mistir. Bu dogrultuda
gelistirilen yeni nesil kestirim modelleri, ofis kiralarin1 daha nesnel, veriye dayali ve
dinamik bir bicimde tahmin etme olanagi sunarak gayrimenkul sektoriinde karar alma
siireclerini desteklemektedir. Ancak geleneksel istatistiksel modeller, degiskenler
arasindaki iliskileri gogunlukla dogrusal yapilarla agiklamaya ¢aligmakta; bu da mekansal
farkliliklar, eksik veriler ve pazarin heterojen yapisi gibi nedenlerle modelin agiklayicilik
gliciinii sinirlayabilmektedir. Mekansal bagimliliklarin dikkate alinmasi belirli avantajlar
saglasa da mekansal veri setlerinin biiyiikligii ve cesitliligi, model performansini
olumsuz ydnde etkileyen yeni zorluklar ortaya gikarmaktadir. Ozellikle biiyiik dlgekli
ticari gayrimenkul projelerinde kiralanabilir alan talebindeki degisimler, ofis kira

degerlemelerinde yiiksek dogrulukta tahmin gereksinimini dogurmaktadir. Bu
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gereksinim, klasik yontemlerin 6tesine gegilerek, daha esnek, uyarlanabilir ve veri odakli

¢ozlimler sunan makine 6grenmesi yaklasimlarinin kullanilmasini gerektirmektedir.

Aragtirma, s0z konusu ihtiyaclara yanit verebilmek i¢in yiiksek hacimli veri setleri,
mekansal ve yapisal heterojenligi dikkate alan modeller ve tahmin dogrulugunu artiracak
nitelikteki degisken secimi stratejileriyle kapsamli bir analiz sunmaktadir. Makine
ogrenmesi temelli bu yaklasim, ofis kiralarinin belirlenmesinde hem akademik hem de
uygulamal1 baglamda yeni bir perspektif sunarak, gayrimenkul pazarina yonelik daha
isabetli ve giivenilir ongoriiler gelistirilmesine katki saglamaktadir. Bu baglamda
gelistirilen bu tez ¢alismasinda, klasik degerleme yontemlerinin eksikliklerini gidermek
ve ofis kira degerlemesini daha gercekei, dinamik ve belirsizligi i¢erecek bir bigimde
modellemek amaciyla, makine 6grenmesi yontemleri ile FRF’nin birlikte kullanildigi
yenilik¢i bir yaklasim gelistirilmistir. Ozellikle Ankara ili Cankaya ilgesi &rnegi
tizerinden yiiriitiilen bu aragtirma, gayrimenkul piyasalarinin dogasi geregi sahip oldugu
mekansal ve yapisal heterojenligi dikkate alarak, ofis kiralarinin belirlenmesinde daha
hassas, esnek ve yiiksek dogruluk diizeyine sahip modeller olusturulabilecegini ortaya

koymaktadir.

Aragtirma sonuglar1 sadece akademik cevreler icin degil, kamu planlama otoriteleri,
gayrimenkul gelistiricileri, finansal kuruluslar ve politika yapicilar agisindan da degerli
bulunmaktadir. Elde edilen modeller, yerel yonetimlerin ofis alanlarina iligkin mekansal
planlamalari, kira miidahale stratejileri ve yatirim tesvik politikalari i¢in kullanilabilecek
ozelliklere sahip bulunmaktadir. Ozellikle pazar boliimlendirmesi ve belirsizlik analizi,
karar vericilerin daha adil, hedefli ve kanita dayali politikalar gelistirmesine katki

saglayabilecektir.

Arastirmanin bulgulari, Ankara ili Cankaya ilgesindeki A, A+ ve B+ sinif1 ofis binalarina
dayansa da kullanilan metodolojik yaklagimin mekansal, yapisal ve piyasa temelli
degiskenleri birlikte dikkate almasi sayesinde, benzer veri yapilarinin mevcut oldugu
diger biiyiiksehirlerde de uyarlanabilir ve genellestirilebilir niteliktedir. Ancak, her kentin
kendine 6zgii sosyo-ekonomik yapisi, arz-talep dengesi ve mekansal planlama kosullari

farklilik gosterdiginden, genelleme yapilmadan once bdolgesel piyasa dinamiklerinin
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dikkatle analiz edilmesi gerekmektedir. ilerleyen calismalarda, modelin kapsammin
genisletilerek konut, ticari alan ve lojistik gibi farkli gayrimenkul tiirlerini de igermesi;
ayrica satig fiyatlari, bosluk oranlari, yatirnm getirileri gibi ek degiskenlerin dahil
edilmesi, modelin hem 6ngdrii gliciinii hem de karar destek sistemlerine entegrasyon

potansiyelini 6nemli 6l¢iide artiracaktir.

Arastirmanin temel ¢ikis noktasi, literatiirde siklikla vurgulanan gayrimenkul
piyasalarindaki mekansal farkliliklar ve heterojenlik olgusudur (Jud ve Winkler 1995;
Dunse ve Jones 2002 ve Debrezion ve Willigers 2008). Bu ¢ercevede, PB kavrami 6n
plana c¢ikarilmig; homojen alt pazarlarin belirlenmesinin, degerleme modellerinin
dogruluk diizeyini artirmada kritik bir etkiye sahip oldugu ortaya konmustur. Bunun yani
sira, ofis pazarinda sikca karsilasilan belirsizliklerin (6rnegin, kullanici tercihleri,
algilanan ¢evresel kalite gibi Olciilemeyen degiskenlerin) klasik regresyon yontemleri ile
yeterince temsil edilemedigi goriilmektedir. Bu nedenle, FRF yontemi kullanilarak,
verideki belirsizliklerin sistematik bir sekilde modele dahil edilmesi saglanmistir. Tanaka
vd. (1982) ve Diamond (1988) gibi Oncii ¢aligmalarin da gosterdigi lizere, bulanik
regresyon modelleri, belirsizlik iceren verilerde dogrusal modellere kiyasla daha etkili

sonuglar liretebilmektedir.

Ayrmtili bicimde degerlendirilen karsilastirmali analizler gerek makine 6grenmesi
gerekse FRF yaklagimi altinda gelistirilen modellerin, ofis kiralarinin tahmininde yiiksek
diizeyde basar1 sagladigini1 gostermektedir. Her iki yontem kiimesinde de RF ve XGBoost
algoritmalari en iyi performanslart sunarken, ti¢iincii sirada yer alan K-NN ve RBF-SVM
gibi modeller daha sinirl ancak istikrarl sonuglar tiretmistir. Belirleyici fark ise, bulanik
kiimeleme temelli yaklagimlarin, klasik makine &grenmesi algoritmalarina kiyasla
belirsizlige, sinir gegislerine ve g¢oklu etkili gozlemlere kars1 daha esnek ve uyarlanabilir
bir yap1 sundugu noktada ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle FRF RF ve FRF XGBoost
modelleri, klasik versiyonlarina olduk¢a yakin hata oranlar1 iiretmekle kalmamis, ayni
zamanda MAE ve rMAE gibi kiigiik hata odakli metriklerde daha diisiik sapmalar

saglayarak yorumlanabilirlik agisindan dengeli ve giivenilir tahminler sunmustur.
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Belirsizlik ve smir gegislerine karsi uyarlanabilirlik avantajmma ek olarak, FRF
modellerinin yapisal esnekligi, niteliklerin ve siniflandirma sinirlarinin bulaniklastigi
gercek diinya kosullarmda model basarisin1 5Snemli dlgiide artirmaktadir. Ozellikle pazar
boliimlerinin i¢ ige gectigi, kullanici tercihlerinin Slgiilemez faktorlerle sekillendigi ya da
yapisal belirsizlik tagiyan veri ortamlarinda, FRF modellerinin iirettigi sonuglar yalnizca
sayisal dogrulugu degil, ayn1 zamanda karar destek sistemleri a¢isindan daha gergekg¢i ve
baglamsal dogrulugu da i¢cinde barindirmaktadir. Bu yoniiyle, ¢alisma kapsaminda test
edilen modeller arasinda klasik makine Ogrenmesi algoritmalarinin yiiksek tahmin
dogrulugu avantaji ile, FRF modellerinin belirsizligi yoneten esnek &grenme yapisi
arasinda tamamlayici bir iligski oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Dolayisiyla, ofisler gibi ¢ok
boyutlu ve heterojen yapiya sahip pazarlarda, her iki yaklagimin birlikte degerlendirilmesi
hem kuramsal hem de uygulamali diizeyde daha giiclii karar mekanizmalarinin
gelistirilmesine katki saglamaktadir. Ayrica, gelistirilen modelleme yaklasimlarinin
yalnizca teknik dogruluk saglamasi degil, ayn1 zamanda kentsel planlama, ofis arz-talep
dengesinin yonetimi, yatirim kararlarinin yonlendirilmesi ve kullanict memnuniyetinin
artirllmas1 gibi sosyal ve yonetsel siireclerde de o©nemli katkilar sunabilecegi
degerlendirilmektedir. Bu tiir modellerin ofis pazarindaki aktorler tarafindan
kullanilmasi, karar alma slireglerinin nesnellik temelinde sekillendirilmesini

kolaylagtirmakta ve piyasa aktorleri arasinda seffafligi artirmaktadir.

Gelismis iilkelerde faaliyet gosteren kiralama sirketleri ile degerleme kuruluslari,
gayrimenkul pazar analizlerinde CoStar, Argus, Real Capital Analytics ve Yardi Matrix
gibi gelismis yazilimlardan yararlanmaktadir. Bu sistemler; biiylik veri isleme kapasitesi,
otomatik tahminleme mekanizmalar1 ve mekansal modelleme araglarini bir arada sunan
entegre platformlar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu tez kapsaminda R programlama dili ile
gelistirilen modeller, uygun yazilim mimarileri ve uygulama programlama arayiizleri
araciligiyla s6z konusu sistemlerle entegre edilebilecek sekilde modiiler ve esnek bir
yapida tasarlanmistir. Tiirkiye’de benzer dijital altyapilarin gelistirilmesine katki
saglayabilecek bu model, yerli yazilim ¢ézlimleriyle biitlinlestirildiginde, gayrimenkul
sektorline yonelik veri temelli karar destek sistemlerinin olusturulmasinda islevsel bir

bilesen olarak degerlendirilebilecektir.
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Karsilagtirmali analizler ayni zamanda, FRF ile desteklenmemis standart makine
O6grenmesi yontemlerinin de yiiksek dogruluk sagladigini, ancak bulanik boliimlendirme
eklemesinin ozellikle heterojen veri yapisina sahip gayrimenkul piyasalarinda model
basarimini anlamli Olgiide artirdigim1 gostermektedir. Literatiirde makine 6grenmesi
yontemlerinin gayrimenkul deger tahminindeki etkinligine iligskin ¢esitli bulgulara yer
verilmektedir (Peterson vd., 2009; Moosavi 2017 ve Yoshida vd. 2024), ancak bu
arastirmada, FRF ile PB’nin entegrasyonu sayesinde tahmin hatalarinin daha da
azaltilabildigi ortaya konulmustur. Calismanin baska bir bulgusu da, emsal karsilastirma
yontemi ile makine Ogrenmesi ve bulanik model yaklagimlarinin dogrudan
karsilastirilmasidir. Arastirma sonuglarina gore geleneksel degerleme yontemleri, veri
setinin genisligi ve degiskenlerin karmasikligi karsisinda smirli  performans
gosterebilmekte, oysa makine 6grenmesi temelli modeller ¢ok sayida degiskenin etkisini

ayni anda analiz edebilme kabiliyetiyle daha basarili tahmin sonuglar iiretebilmektedir.

Calismanin sinirliliklar1 ve bulgular 1s18inda, gelecekte yapilacak arastirmalarda bazi
gelistirmelere odaklanilmasi 6nerilmektedir. Oncelikle, veri setinin zaman serisi
ozellikleri daha ayrintili bir sekilde dikkate alinarak, kiralardaki zamansal degisimlerin
modellenmesi saglanmali ve dinamik modellemeler gelistirilebilmektedir. Bunun yan
sira, farkli sehirlerde veya lilkelerde benzer pazar boliimlendirme ve bulanik regresyon
uygulamalari yapilarak, gelistirilen modellerin farkli cografi ve ekonomik ortamlardaki
gecerliligi test edilebilmektedir. Ayrica, yapay zekd tabanli daha gelismis yontemler
(6rnegin, derin Ogrenme aglari veya hibrit modellemeler) bulanik modelleme
teknikleriyle birlikte kullanilarak, ¢ok daha biiyiik veri setleri ve daha karmasik iligkiler
daha yiiksek dogrulukla modellenebilmektedir. Son olarak, kullanici algisin1 ve ¢evresel
kaliteyi dogrudan Olcebilecek anket verileri gibi veri kaynaklari toplanarak, bu tiir

subjektif degiskenlerin kira kestirim modellerine entegrasyonu saglanabilmektedir.

Makine 6grenmesi teknikleri, biiyiik veri setlerinden yliksek dogrulukta tahminler liretme
kabiliyetleri sayesinde gayrimenkul degerleme siireclerinde giderek daha fazla
kullanilmaktadir. Ancak, bu yontemlerin sahip oldugu bazi yapisal ve uygulamaya 6zgii
siirlamalarin dikkatlice degerlendirilmesi gerekmektedir. Oncelikle, makine égrenmesi

genellikle veriye dayali bir yaklagim benimsemekte; bu da onu pazarin yapisal
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dinamiklerini analiz etmekten ¢ok, verilerdeki oriintiileri tanimaya yonlendirmektedir. Bu
durum, modelin karar alma stireclerinde seffaflik sunamamasina ve yorumlanabilirliginin
azalmasina yol agabilmektedir. Ayrica, 6zellikle heterojen veri kiimelerinde karsilasilan
asir1 6grenme riski, modelin yalnizca egitim verisine siki sikiya bagli kalmasina ve bu
nedenle genelleme yetisinin zayiflamasina neden olabilmektedir. Egitim siirecinde
kullanilan algoritmalarin se¢imi, hiperparametrelerin dikkatle ayarlanmasi ve veri 6n
isleme siire¢lerinin titizlikle yiiriitiilmesi, bu modellerin etkinligi acisindan son derece
kritik adimlardir. Ancak bu siirecler hem teknik uzmanlik hem de ciddi zaman ve kaynak
gerektirir (Bansal vd. 2022). Bu nedenlerle, makine 6grenmesine dayali yaklagimlar,

geleneksel yontemlerle birlikte tamamlayici bir arag olarak degerlendirilmelidir.

Sonug¢ olarak arastirmada, veri temelli ve ¢ok boyutlu modelleme yaklagimlarinin,
ozellikle mekansal olarak heterojen ve yapisal olarak karmasik olan gayrimenkul
piyasalarinda, degerleme siireclerinde gelecekte daha genis bir bicimde benimsenmesi
gerektigi ortaya konulmaktadir. Ofis kiralarmin dogru, nesnel ve giincel sekilde tahmin
edilmesine yonelik gelistirilen bu yaklasimlar hem modelleme dogrulugunu artirmakta
hem de geleneksel yontemlerin sinirliliklarint 6nemli 6lgiide asmaktadir. Arastirmada
uygulanan makine 6grenmesi algoritmalari ve FRF’nin karsilastirmali analizleri, her iki
yaklasimin da belirli baglamlarda giiclii yonler sundugunu gostermekte ve ozellikle
belirsizlik, veri eksikligi ve ¢oklu degiskenli yapilarin baskin oldugu ortamlarda bu
modellerin birbirini tamamlayic1 bicimde kullanilabilecegini gostermektedir. Bu
baglamda arastirma, literatiirde uzun siireden bu yana tartisilan metodolojik eksikliklere
cevap vermekte ve ¢ok katmanli veri yapilarinin analizine yonelik yenilik¢i ¢oziimler
ortaya koymaktadir. Ayrica bu arastirma, yalnizca teorik bir g¢ergeve sunmakla
kalmamakta; ayni zamanda uygulamali diizeyde gelistirilen modeller araciligiyla,
ilerleyen arastirmalara hem teknik hem de uygulayict diizlemde saglam bir zemin
olusturmakta ve bu yolla gayrimenkul degerlemesi disiplininde yeni yontemsel a¢ilimlara
vurgu yapmaktadir. Ozellikle yerel, bolgesel ve ulusal gayrimenkul pazarlarinda
gayrimenkul tiirlerine gore kira parasi ve degerin olusumuna iliskin daha kapsamh
calismalarin yapilmasi, hem gelistirme projelerinin analizi hem de gayrimenkul pazar

stratejilerinin gelistirilmesi siirecine 6nemli 6l¢iide katki yapabilecektir.
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