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ONSOZ

Hayatimizin biiyiik bir kismini1 gecirdigimiz, glivenli ve huzurlu bir
ortam saglayan konutlar, bireylerin ve toplumlarin refahi i¢in kritik bir rol
oynamaktadir. . Gayrimenkul yatirim ortakliklari, giinlimiizde yatirimcilar igin
onemli birer arag¢ haline gelmistir. Bu ortakliklar, konut ve ticari gayrimenkul
projelerine yatirim yaparak hem bireylerin hem de kurumsal yatirimcilarin
portfoylerini ¢esitlendirmelerine ve gayrimenkul sektoriindeki firsatlar
degerlendirmelerine olanak tanir. Bu kitap, gayrimenkul yatirim ortakliklarinin
(GYO) 6neminin vurgulanmasi amaciyla hazirlanmistir. GYO'larin karliligimi
etkileyen faktorlerin detayli bir sekilde incelenmesiyle, kitap 6zgiin bir bakis
acis1 sunmaktadir Kitap, gayrimenkul yatirnm ortakliklarinin igleyisini ve
karlilik faktorlerini anlamak isteyen herkes icin bir kilavuz niteligi
tasimaktadir. Hem konutun insan yasamindaki roliinii anlamak hem de
GYO'larin karliligini etkileyen faktorleri incelemek isteyen okuyuculara yol
gosterici olmay1 amaglamaktadir.

Abdurrahman Cogkuner
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BOLUM 1

GIRIS

Gayrimenkul, bir yerde sabit olarak duran, taginamayan arsa, bina gibi
mallar olarak tanimlanabilmektedir. Gayrimenkul, arsanin {izerinde yap1
bulunup bulunmamast durumuna gore ikiye ayrilabilmektedir. Arsanin
iizerinde yap1 bulunuyor ise gelistirilmis gayrimenkul, yap1 bulunmuyor ise
gelistirilememis gayrimenkul olarak nitelendirilmektedir (Seckin, 1998).
Gayrimenkul sektorii, gelismekte olan ekonomiler i¢in biiyiik bir 6neme sahip
ve ayni zamanda ¢imento, mobilya, dekorasyon malzemeleri, ev tekstili gibi
cesitli sektorlerin biiyiimesine de katkida bulunmaktadir (Demirdéven, 2009).
Konutlar, ticari binalar, sanayi tesisleri, tarim arazileri ve daha birgok
gayrimenkul tiirii  bulunmaktadir (Hepsen, 2009). Gayrimenkul ftiirleri
icerisinde “Konut” insanlar i¢in biiyiik onem tasimaktadir. Konut, insanlarin en
temel ihtiyaclarindan biri olan barmmma ihtiyacin1 karsilayan 6nemli bir
gayrimenkuldiir. 1948 insan Haklar1 Beyannamesi'nde, konut bir insan hakki
olarak tanimlanmistir (United Nations, 1948). Birlesmis Milletler, BM-
HABITAT program araciligiyla herkes icin yeterli konut saglanmasi hedefini
benimsemektedir (United Nations, 1996).

Tiirkiye'nin niifusu, 2025 yilinda 85.569.125, 2030 yilinda 88.427.604,
ve 2035 yilinda 90.680.302 kisiye ulasmasi tahmin edilmektedir (TUIK, 2022).
Niifus artisi, muhtemelen konut ihtiyacinin da artacagi anlamina gelmektedir.
Bununla birlikte, Tiirkiye'de hane halki sayisinda siirekli bir diislis egilimi
gozlenmektedir. 2016 yilinda ortalama hane halki say1s1 3.48 iken, 2021 yilinda
bu rakam 3.23'e diismiistiir (TUIK, 2022). Niifus artisma ragmen hane halki
sayisindaki bu azalig, konut ihtiyacinin 6nemli bir gostergesi olarak kabul
edilebilmektedir. Ayrica, dogal afetler de konut talebinin artmasina neden
olabilen bir diger faktor olarak gosterilmektedir. Bu tiir olaylar, mevcut konut
stokunun zarar gormesi veya yikilmasiyla sonuglanabilmekte, bdylece konut
talebini artirabilmektedir (Félix vd., 2013). Deprem gibi dogal afetlerin
ardindan evsiz kalan insanlar i¢in acil konutihtiyaci ortaya ¢ikmakta ve bu
durumun genel konut talebini artirmasi beklenmektedir. Bu nedenle, dogal
afetler ililkemizde konut ihtiyacini artiran 6nemli faktorler arasinda yer
almaktadir. Ozellikle 6 Subat depremleri gibi afetler, konut talebini dnemli
6l¢iide artirabilmektedir. Tiirkiye Cumhuriyeti 11. Kalkinma Plani'nda, konut
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ihtiyaciyla ilgili olarak Madde 685 ve 686 6nemli hedefler yer almaktadir.
Madde 685°te, dar gelirliler basta olmak iizere herkesin, yeterli, yasanabilir,
dayanikli, gilivenli, kapsayici, ekonomik olarak karsilanabilir, siirdiiriilebilir,
iklim degisikligine direngli ve temel altyapi hizmetlerine sahip konutlara
erisiminin saglanmasini temel amag olarak belirlemektedir. Madde 686°da ise
kentlesme, niifus artigi, yenileme ve afetten kaynaklanan konut ihtiyacinin arz-
talep dengesi gozetilerek karsilanacagina vurgu yapmaktadir (T.C.
Cumbhurbagkanlig1 Strateji ve Biitge Bagkanligi, 2019). Konut ihtiyaci, sadece
barmma agisindan degil, ayn1 zamanda sosyal, ekonomik ve ¢evresel faktorler
acisindan da biiyiik 6neme sahiptir. Tiirkiye'nin niifus artisi ve dogal afetlerle
birlikte, konut politikalarinin etkin bir sekilde yonetilmesi ve ¢oziim odakli
yaklasimlarin benimsenmesi gerekmektedir. Bu politikalarin, konut ihtiyacinin
kargilanmasinda adil, siirdiiriilebilir ve toplumun ihtiyaglarina uygun ¢éziimler
sunmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Gayrimenkul sektoriindeki, finansman zorluklari, degisen ekonomik
denge ve kayit disi ekonomi gibi sorunlar, sektoriin gelisimini olumsuz
etkileyen unsurlar arasinda yer almaktadir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek ve
sektdre yeni bir ivme kazandirmak amaciyla, gayrimenkul yatirim ortakliklar
(GYO) yeni bir model olarak ortaya ¢ikmistir (Mert, 2012). GYO'lar, tim
stireclerde resmi belgelendirme, tapu kaydi, vergi beyanlar1 ve diger yasal
prosediirleri titizlikle takip etmektedir. Bu sayede, islemler gergcek degerler
iizerinden ytirtitiilmekte ve kayit dis1 islemlerin 6niine gegilmektedir. Boylece,
GYO'lar sektorde seffafligi ve giiveni artirmaya yonelik bir rol oynamaktadir.
GYO'lar ticari olarak farkli gayrimenkul tiirlerine yatirim yapmaktadirlar. Bu
gayrimenkuller arasinda ofisler, konutlar, depolar, perakende satis merkezleri,
tibbi tesisler, veri merkezleri, baz istasyonlari, altyap1 ve oteller gibi cesitli
tiirler bulunmaktadir (REIT, 2022).

Calismanin amaci, konut gayrimenkul yatirim ortakliklar1 firmalarinin
karliligimi etkileyen finansal gostergelerin 6nem siralamalarini belirlemek ve
bu amag dogrultusunda kullanilan ii¢ farkli veri madenciligi yontemini (Rassal
Orman, XGBoost, CatBoost) karsilastirmaktir. Calismada konut GYO
firmalarinin 6rneklem olarak yer alma nedeni, ayn tiirdeki GYO firmalarinin
karsilastiriimasi durumunda daha saglikli tespitler yapilabilecegi ve insanlarin
en temel ihtiyaglarindan olan barinma sorununa katki saglama potansiyeline
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sahip olmasidir. Dolayisiyla, elde edilecek sonuglarin daha somut ve kapsayici
olmasi beklenmektedir.

Ayrica ¢alismada, konut GYO firmalarinin karliligini etkileyen finansal
gostergelerin 6nem sirasini tespit etmek ve en uygun ydntemi belirlemek
amaciyla ¢esitli veri madenciligi yontemlerinin kullanilmast hedeflenmektedir.
Caligmanin istatistiki amaci, konut GYO firmalarmin karliliklarint etkileyen
finansal gostergelerin dnem derecelerini en iyi tespit eden veri madenciligi
yonteminin belirlenmesidir. Veri madenciligi, biiyiikk miktardaki verilerden
anlamli bilgiler ¢ikarilmasini saglayan bir dizi analiz ve modelleme tekniklerini
iceren bir alan olarak tanimlanabilir (Hand, 2001). Bu ¢aligmada, Rassal Orman
Regresyonu, XGBoost ve CatBoost gibi aga¢ tabanli topluluk Ogrenme
yontemleri kullanilarak karlilig1 etkileyen finansal gostergelerin 6nem siralarini
tespit etmek i¢in modeller olusturulmus ve karsilagtirilmistir.

Karar agaclari, veri madenciligi alaninda oldukca etkili bir yontem
olarak kabul edilmektedir. Bu teknik, veri setlerini belirli 6zellikler ve karar
kurallar1 temelinde analiz ederek, verileri hiyerarsik bir yapiya doniistiirme
yetenegine sahiptir (Rajan ve Krishnan, 2022). Tek bir karar agaci, desenleri
tespit etmek ve siniflandirma veya tahmin yapmak i¢in yetersiz kalabilmekte
ve agir1 0grenme egilimi gosterebilmektedir (Chatpatanasiri, 2005). Rassal
orman yontemi ise birden fazla karar agacini birlestirerek karar vermektedir
(Buschjager ve Morik, 2018). XGBoost, yiiksek performansh karar agaci
modellerinin etkisini artirmak amaciyla ardisik olarak birden fazla karar agaci
olusturmakta ve her bir karar agaci, bir Onceki agacin hatalarini en aza
indirgemeye odaklanarak gelismektedir (Kumar vd., 2022). Boylece, her bir
agac  hatalann  diizeltirken, genel performans1 iyilestiren model
olusturulmaktadir. CatBoost, egitim siirecinde, ardisik olarak bir dizi karar
agaci olusturulmakta ve her bir sonraki agag, 6nceki agactan elde edilen hatalari
azaltarak 6grenmektedir. Her bir karar agaci, 6nceki agacin 6grendiklerinden
yararlanmakta ve bir sonraki agaci etkileyerek modelin performansini
artirmaktadir. Boylece giiclii bir model olusturulmaktadir (Prokhorenkova et
al., 2018).

Calismanin veri seti, InvestingPro web sayfasindan elde edilmis olup
2013.D1 - 2022.D1 donemlerini kapsamaktadir. Calismada, sadece konut veya
agirlikh olarak Konut sektoriinde faaliyet gosteren, 32 konut GYO firmasina
ait veriler kullanilmistir. 32 firma 7 farkli iilkede faaliyet gostermektedir.
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Gayrimenkul yatirnm ortakliklar1 kurumlar vergisinden muaftirlar. Ancak bu
muafiyetin kazanilabilmesi i¢in birtakim gereklilikler bulunmaktadir. Her y1l
belirli oranda temettii dagitim gerekliligi tiim iilkelerde 6ne plana ¢ikan 6nemli
bir gereklilik olarak goriilmektedir. Cogu tilkelerde bu oran %90 seviyelerinde
iken bazi iilkelerde s6z konusu zorunluluk bulunamamakta bu oranin tespiti
firma yoneticilerine birakilmaktadir. Her yil belirli bir oranda temettii dagitma
zorunlulugunun olmamasinin, sirketlere i¢ finansman olusturma konusunda
onemli avantajlar saglayacag dngoriilmektedir. I¢ fon yaratma avantajina sahip
ve daha kisith i¢ fon yaratma potansiyeline sahip firmalarin karlhiliklarini
etkileyen faktorlerin 6nem siralarimi karsilastirmak amaci ile 32 firma, yillik
temettii dagitma oranlarina gore iki gruba ayrilmistir. Bagimli degisken olarak,
faiz amortisman vergi oncesi kir (FAVOK) oran1 kullamilmistir. Bagimsiz
degiskenler ise firma biiylikliigli (TA), net varlik degeri (NAV), kaldirag orani
(LR), varlik devir hiz1 (AT) ve cari oran (CR)’dan olusmaktadir.
Oncelikle, temettii dagitma zorunluluguna gore iilkeler gruplara ayrilmis ve
veri setlerinin boyutlar1 arasinda dengesizlikler tespit edilmistir. Bu
dengesizligi gidermek amaciyla Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi
(SMOTE) kullanilmistir. Veri setindeki gruplar arast boyut dengesizlikleri
giderildikten sonra, veri setinde bulunan veriler 0-1 araliginda
normallestirilmistir.

Veri setinin hazirlanmasiin ardindan XGBoost, CatBoost ve Rassal
Orman Regresyonu yontemleri uygulanmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglar, konut GYO firmalarmin karlilig1 iizerinde varliklarin 6nemli
bir etkiye sahip oldugu tespit edilmistir. Istatistiki acidan, XGBoost ve
CatBoost yontemlerinin konut GYO firmalarmin karliligint  etkileyen
faktorlerin 6nem derecelerini tespit etmede, Rassal Orman Regresyonu
yontemine gore daha basarili sonuglar elde ettigi tespit edilmistir. Bu tespit veri
madenciligi  tekniklerinin  karlilk  analizinde etkin  bir  sekilde
kullanilabilecegini, XGBoost ve CatBoost yontemlerinin konut GYO
firmalarinin ~ karliliklarin1  tespit etmede basarili  yontemler oldugunu
gostermektedir. Elde edilen tespitlere gore yasa yapicilara, firma yoneticilerine
ve arastirmacilara gesitli 6nerilerde bulunulmustur.

Kitap dort boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde giris, ikinci bolim
literatiir incelemesinden olusmaktadir. Uciincii bélimde GYO sektorii

hakkinda kavramsal ¢ergeve sunulmustur. Dordiincii boliimde veri madenciligi
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ve yontemlerine iliskin bilgiler sunulmustur. Besinci boliimde ti¢ yonteme gore

uygulamalar gerceklestirilmistir ve uygulama sonuglart karsilagtirilmistir.
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BOLUM 2
LITERATUR iNCELEMESI

2. LITERATUR INCELEMESI

Calismanin amaci, konut gayrimenkul yatirim ortakliklar1 firmalariin
karlihigm etkileyen finansal gostergelerin dnem siralamalarini belirlemek ve
bu ama¢ dogrultusunda kullanilan ii¢ farkli veri madenciligi yontemini
karsilastirmaktir. Bu cercevede, literatiir incelemesi boliimii, GYO Firmalarini
Konu Alan Calismalar ve Veri Madenciligi Yontemlerini Konu Alan
Caligmalar olmak tizere iki alt boliimden olugmaktadir.

2.1. GYO Firmalarini1 Konu Alan Calismalar

Bu boliimde Gayrimenkul Yatirim Ortakliklart (GYO) konu alan
calismalar incelenmektedir. Bu ¢ergevede GYO’lar1 konu alan ¢alismalarin
temel amaglari, ¢alismalarda kullanilan yontemler ve ¢aligmalardan elde edilen
sonuglar yer almaktadir.

Lu ve So (2001), GYO getirileri ile reel faaliyetler, para politikas1 ve
enflasyon arasindaki iliskiyi arastirmiglardir. Caligmada, Ocak 1972 — Aralik
1995 donemleri arasi verileri ve Vektdr Hata Diizeltme Modeli ile Granger
Nedensellik testi yontemlerini kullanmislardir. Veriler, ABD'de faaliyet
gosteren Ulusal Gayrimenkul Yatirim Ortakliklari Dernegi (NAREIT) REIT El
Kitabi'ndan elde edilmistir. Degisken olarak; GYO'larin toplam getiri endeksi,
Federal Fon Orani, Tiiketici Fiyat Endeksi ve Sanayi Uretiminin degisim
oranlarmi kullanmiglardir. Caligma sonucunda, GYO getirileri ile enflasyon
arasinda negatif yonlii bir iliski oldugunu tespit etmislerdir.

Kim vd. (2002), otel gayrimenkul GYO firmalarin1 genel GYO Sektorii
ve alti GYO sektorii ile karsilastirmis ve performanslarint incelemislerdir.
Caligmanin 6rneklemi, New York Borsasi, Amerikan Borsasi ve Ulusal Menkul
Kiymet Saticilar

Birligi Otomatik Kotasyon sisteminde islem gdéren 183 GYO’dan
olugmaktadir. Calismada, 1993 — 1999 donemleri arasi verileri ve tek yonlii
varyans analizi ile ukey coklu karsilastirma yontemini kullanmislardir. Otel
GYO'larmin diger GYO sektorlerine gore nispeten daha yiiksek piyasa riskine
sahip oldugunu tespit etmislerdir.
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Ambrose vd. (2005), New York Menkul Kiymetler Borsasi, Nasdaq ve
Amerikan Menkul Kiymetler Borsasi'nda islem goren gayrimenkul yatirim
ortaklig1 (GYO) sirketlerinin 6l¢cek ekonomilerini arastirmiglardir. Calismada,
Ocak 1990 - Aralik 2001 donemleri arasi verileri ve regresyon analizi
yontemini kullanmislardir. Degisken olarak piyasa degeri, 6deme orani,
degisim oraninda aralarinda bulundugu 27 degiskeni kullanmiglardir. Caligma
sonucunda, maliyetleri diisiirmede biiylik firmalarm basarili oldugunu tespit
etmislerdir.

Yetgin (2006), ABD, AB ve islam iilkelerinde GYO sektoriiniin gelisimi
hakkinda bilgiler vermistir. Calismada, GYO firmalarmin ilk olarak, 1960
yilinda ABD’de ortaya ciktigini, Tirkiye’de 1995 yilinda yapilan yasal
diizenlemeler ile sermaye piyasasi araci olarak faaliyet gosterdiklerini
belirtilmistir. Ayrica, gelecek yillarda GYO modelinin AB ve Islam iilkelerinde
yayginlagacagi belirtilmistir.

Nishigaki (2007), ABD finans piyasasinda gayrimenkul yatirim ortaklig1
(GYO) getirileri ile konut fiyati arasindaki uzun vadeli iliskiyi arastirmistir.
Calismada, Ocak 1980 - Kasim 2006 donemleri aras1 verileri ve Koentegrasyon
Testi ile Vektor Hata Diizeltme Modelini kullanmistir. Arastirmanin
sonucunda, gayrimenkul yatirim ortakligt (GYO) getirileri ile enflasyon
arasinda negatif yonlii bir iliski, konut fiyatlar ile ise pozitif yonlii bir iliski
tespit etmistir.

Feng vd. (2007), GYO firmalarmin, piyasa defter oranlan ile kaldirag
oranlar1 arasindaki iliskiyi arastirmiglardir. Calismada, 1991 — 2003 yillar1 aras1
verileri ve panel veri analizi yontemini kullanmislardir. Calisma sonucunda,
oranlar arasinda iligki oldugunu, yiiksek piyasa defter oranina sahip GYO’larin
yiiksek kaldirag oranina sahip olma egiliminde oldugunu tespit etmislerdir.

Yat-Hung vd. (2008), ABD, Avustralya, Japonya ve Singapur GYO
firmalarinin getirileri ile diger finansal ve reel menkul kiymetlestirilmemis
varliklarin uluslararasi getirileri arasindaki dinamik iliskileri aragtirmiglardir.
Caligmada, 1995 — 2005 yillar1 aras1 verileri ve esnek en kiigiik kareler (FLS)
yontemini kullanmiglardir. Degisken olarak; {i¢ aylik yerel biiyiik sermayeli
hisse senedi endeksi getirileri, ii¢ aylik yerel kiiciik sermayeli hisse senedi
endeksi getirileri, ii¢ aylik uzun vadeli tahvil fiyat endeksi getirileri ve menkul
kiymetlestirilmemis gayrimenkul yatirirminin ii¢ aylik getirileri kullanmislardir.
Arastirmanin sonucunda, gayrimenkul yatirim ortakligi (GYO) getirileri ile
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diger finansal ve reel varliklarin getirileri arasindaki iliskinin sadece iilkeler
arasinda degil ayn1 zamanda donemler arasinda da degistigi belirlenmistir.

Hayta (2009), GYO’larin performanslarimi dort farkli regresyon modeli
ile incelemistir. Calismada, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem
goren GYO firmalarinin 2002-2008 yillart arasi verileri kullanmistir. Calisma
sonucunda, dort farkli regresyon modeline gore GY O’larin basarili performans
gosterdiklerine iliskin  bulguya rastlamamistir. Modellere iliskin R2
degerlerinde, farklilik goriilmemistir. Ayrica, biiyiik piyasa degerli firmalar ve
kiigtik piyasa degerli firmalardan olusan portfoyler arasindaki getiri farklarina
kars1t GYO’larin duyarli olduklarmi tespit etmistir.

Harrison vd. (2011), New York Menkul Kiymetler Borsasi , Nasdaq ve
Amerikan Menkul Kiymetler Borsasi'nda faaliyet gosteren Gayrimenkul
Yatinm Ortaklign  (GYO) firmalarmin  sermaye yapisi  kararlarinin
belirleyicilerini aragtirmiglardir. Calismada, 1990 — 2008 yillari arasi verileri ve
regresyon analizi yontemini kullanmislardir. Bagimli degisken olarak kaldirag
oranini; bagimsiz degigkenler olarak sabit varliklar, karlilik oranlar ve piyasa
defter degerlerini kullanmislardir. Calisma sonucunda, kaldirag orani ile sabit
varliklar arasinda pozitif; karllik ve piyasa defter degerleri oranlari ile negatif
yonlii bir etki oldugunu tespit etmislerdir.

Chang vd. (2011), para politikasinin varlik piyasalarina aktarim
mekanizmasimi incelemek i¢in Amerika Birlesik Devletleri'ndeki ana para
politikas1 araci olan Federal Fon Oranindaki degisikliklerin sirasiyla Hisse
Senedi GYO'lari, konut ve hisse senedi getirileri {izerindeki etkisini
aragtirmiglardir. Calismada, 1975.Q2 — 2008Q1 donemleri arasi verileri ve
VAR modelini kullanmislardir. Calisma sonucunda, Federal Fon Oranindaki
degisikligin GYO getirileri ilizerinde etkili oldugunu tespit etmislerdir.

Goebel vd. (2013), GYO getirileri ile firmaya 6zgii faktorler arasindaki
iligkiyi aragtirmiglardir. Calismada, 1993 — 2009 yillar1 arasi verileri ve ¢oklu
dogrusal regresyon analizi yontemini kullanmiglardir. Bagimli degisken oalrak,
GYO getirileri; bagimsiz degiskenler olarak piyasa degeri / defter degeri, 6z
sermaye, likidite azligi, kurumsal miilkiyetti kullanmiglardir. Calisma
sonucunda, kurumsal sahiplik ve likidite azlig1 ile GYO getirileri arasinda
giiclii bir iligki oldugunu tespit etmislerdir.

Jamal (2013), Malezya’da faaliyet gosteren GYO firmalarinin
performanslarint etkileyebilecek faktorleri ve faiz oranlarinm GYO’larin
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performanslarina etkisini arastirmistir. Calismada, 2008- 2012 yillar1 arasi
verileri ve ¢oklu dogrusal regresyon analizi yontemini kullanmistir. Bagimlh
degisken olarak Tasarruf hesabindaki mevduatlari, bagimsiz degiskenler
olarak; Islami tasarruf hesabr igin kér oranlari, Kuala Lumpur Bilesik Endeksi,
Baz Bor¢ Verme Orani ve Tiiketici Fiyat Endeksini kullanmistir. Calisma
sonucunda, faiz orani, temettii getirisi ve miilkiyet ortami olan bagimsiz
degiskenin, bagimli degiskenle iyi ve giiclii bir iliskiye sahip oldugunu tespit
etmistir.

Deran vd., (2013), Tirkiye’de faaliyet gosteren GYO firmalar1 ile
menkul kiymet yatirnm  ortakliklart  firmalarmin  performanslarini
kargilagtirmislardir. Calismada, 2009-2011 yillar1 arasi verileri kullanilmig ve
oran analizi yapmislardir. Calismada, aktif karlilik, 6zsermaye karlilik, hisse
basma kar ve piyasa degeri / Defter degeri oranim1 kullanmislardir. Caligsma
sonucunda, GYO’larin aktif karhlik, 6zsermaye karlilik ve hisse basia kar
oranlarmin daha fazla oldugunu tespit etmislerdir.

Fatnassi vd. (2014), para politikalarinin GYO getirileri {izerindeki
etkisini arastirmiglardir. Caligmada, 1987.Q1 — 2011.Q3 donemleri arasi
verileri ve Markov-anahtarlama modeli yontemini kullanmiglardir. Bagimli
degisken olarak, GYO getirileri; bagimsiz degiskenler olarak, enflasyon orani,
para arz1 ve ¢ikti a¢1g1 kullanilmistir. Calisma sonucunda, para politikalarinin
GYO getirileri lizerinde dogrusal olmayan etkileri oldugunu tespit etmislerdir.

Binti Mohamad ve Bin Zolkifli (2014), Asya GYO firmalarinin
performanslarinmi etkileyen faktorleri arastirmislardir. Calismada, 2007-2011
yillar1 aras1 verileri ve ¢oklu dogrusal regresyon analizi ydntemini
kullanmiglardir. Bagimli degisken olarak, net varlik degeri ve getirileri;
bagimsiz degisken olarak risk, temettii geliri, net gelir ve firma biiytikliiglinii
kullanmislardir. Calisma sonucunda, getiri ile firma biiyiikligii; net varlik
degeri ile firma biiyiikliigii ve temettii getirisi arasinda pozitif yonlii bir iligki
oldugunu tespit etmislerdir.

Sahin (2014), GYO endeksi ile portfoy blylukligi, fiyat / kazang orani
ve piyasa degeri / defter degeri oranlar1 arasindaki iliskiyi tespit etmeyi
amaclamistir. Calismada, BIST de islem géren firmalarin Ocak 2002- Aralik
2011 donemleri arasi verilerini ve Coklu regresyon yontemini kullanmistir.
Calisma sonucunda, portfoy bilyiikligii ile GY O getirisi arasinda pozitif, piyasa
degeri / defter degeri orani ile GYO getirisi arasinda iliski olmadigimi tespit
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etmistir. Fiyat / kazang degeri ile GYO getirisi arasinda ise negatif yonlii bir
iligki tespit etmistir.

Zigiil ve Sahin (2015), GYO Firmalarinin borsa getirileri ile enflasyon
ve faiz oranlar1 arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Calismada, Ocak 2002 —
Aralik 2012 donemleri arasi verileri ve en kiiglik kareler yontemini
kullanmiglardir. Bagimli degisken olarak, GYO borsa getirilerini; bagimsiz
degisken olarak, enflasyon ve mevduat faiz oranlarini kullanmislardir. Caligma
sonucunda, enflasyon orani ile GYO getirileri arasinda iliski olmadigini tespit
etmislerdir. Faiz oranmi ile GYO getirileri arasinda ise negatif yonli bir iliski
oldugunu tespit etmislerdir.

Aytekin ve Kahraman (2015), BIST te islem goren GYO firmalarinin
performanslarini 6lgmeyi amaglamiglardir. Calismada, 2008 — 2012 yillar1 arast
verileri ve Veri Zarflama analizi yontemini kullanmiglardir. Girdi degigkeni
olarak genel yonetim giderleri, finansman giderleri ve 0denmis sermaye
tutarlarmi kullanmislardir. Cikt1 degiskeni olarak net aktif degeri, net donem
kar1 ve piyasa degeri tutarlarin1 kullanmislardir. Calisma sonucunda, 2008 —
2012 yillari i¢in etkin bulunan GYO firma sayilarini sirasiyla; 13, 13, 20, 22 ve
23 adet olarak tespit etmislerdir.

Loo vd. (2016), Asya GYO piyasalari ile makroekonomik degiskenler
arasindaki uzun ve kisa vadeli iliskiyi aragtirmiglardir. Calisma, Japonya, Hong
Kong, Singapur, Malezya, Tayland, Tayvan ve Giiney Kore iilke firmalarina ait
veriler ile ylriitiilmiistiir.. Caligmada, Johansen es biitiinlesme testi ve Granger
nedensellik testini kullanmislardir. Degisken olarak: GY O endeksi, uzun vadeli
faiz orani, gayri safi yurtici hasila, kisa vadeli faiz orani sanayi iiretimi,
enflasyon orani, para politikasi, maliye politikasini kullanmislardir.
Aragtirmanin sonuglarina goére, bazi gelismekte olan gayrimenkul yatirim
ortakligi (GYO) piyasalarinin uzun vadede makroekonomik degiskenlerle daha
yiiksek diizeyde entegrasyon sergiledigi tespit edilmistir. Bu durum, gelismekte
olan GYO piyasalarinin, gelismis GYO piyasalarina kiyasla makroekonomik
ortamdaki degisikliklere karsi daha hassas bir sekilde tepki verdigini
gostermektedir.

Fang vd. (2016) Japonya, Singapur ve Cin iilkelerindeki makroekonomik
faktorlerin GYO endeksi tizerindeki etkisini arastirmiglardir. Calismada, Mart
2008 - Temmuz 2012 donemleri arasi verileri ve ARDL simir testi yontemini
kullanmislardir. Bagimli degisken olarak, GYO endeksini; bagimsiz degisken
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olarak, hisse senedi endeksini, faiz ve enflasyon oranlarmi kullanmislardir.
Calisma sonucunda, GYO Endeksi ile hisse senedi endeksinin ii¢ iilke igin
pozitif; enflasyon oranin ise olumsuz bir iligkisi oldugunu ve tespit etmislerdir.
Ayrica, faiz orani ile Japonya ve Singapur GYO endeksi arasinda negatif iliski
oldugunu tespit etmislerdir.

Ma’ln vd. (2016), Asya ve Orta Dogu iilkelerinde faaliyet gosteren
Islami GYO firmalarmin performanslarmi etkileyen faktdrleri tespit etmeyi
amaglamiglardir. Calismada, 2011 — 2015 yillar1 arasi verileri ve panel veri
analizi yontemini kullanmiglardir. Bagimli degisken olarak, Net Aktif Degerini
kullanmiglardir. Bagimsiz degisken olarak, faiz ve enflasyon oranlari, firma
biliylikliigli ve riskten olusan makroekonomik faktorleri kullanmislardir.
Calisma sonucunda, Islami GYO'larin performans: ile firma biiyiikliigii
arasinda pozitif iliskili oldugunu tespit etmislerdir.

Glascock ve Lu-Andrews, (2016), makroekonomik degiskenlerin GYO
hisse senetleri iizerindeki etkisini arastirmislardir. Calismada, 1965.Q1 —
2011.Q1 doénemleri arasit verileri ve panel regresyon analizi ydntemini
kullanmiglardir. Bagimli degiskenler olarak bor¢ hizmet kapsami orani, kredi /
deger orani ve kredi sayisim1 kullanmiglardir. Bagimsiz degiskenler olarak;
Sanayi Uretimindeki biiyiime orani, yiizde olarak gerceklesen enflasyon
oranindaki degisim, issizlik oranindaki degisim temerriit primi, vade primi,
ingaatta isttihdamdaki degisim oranlari kullanmiglardir. Calisma sonucunda,
makroekonomik degiskenlerin GYO hisse senetleri likiditesi iizerinde etkili
oldugunu tespit etmislerdir.

Nazlioglu vd. (2016), ABD’de halka agik olarak faaliyet gosteren;
konut, otel, saglik, perakende, ipotek ve depo/endiistriyel GYO'lar1 iizerinde
petrol fiyati soklar1 ve oynakliginin roliinii arastirmiglardir. Calismada, Ocak
2005-Aralik 2013 donemleri arast verileri ve Fourier Toda-Yamamoto
nedensellik testini kullanmiglardir. Calisma sonucunda, petrol fiyatlar ile
saglik, otel, depo/endiistriyel, konut ve perakende GY O'lar1 arasinda 6nemli bir
etkilesim oldugunu, ipotekli GYO'larda bir uygunsuzluk oldugunu tespit
etmiglerdir.

Morri ve Parri (2017), ABD GYO firmalarinin, sermaye yapisint ve
ekonomik krizlerin firmalara etkisini analiz etmislerdir. Calismada, 2005-2014
yillar1 aras1 verileri kullanmislardir. Bagimli degisken olarak finansal kaldirag
oranini; bagimsiz degiskenler olarak karlilik, varliklarin maddi olma durumu,
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isletme risk, firma biiyilikligii, biiylime firsatlar1 ve krizleri kullanmislardir.
Caligma sonucunda, finansal kaldirag¢ orani ile varliklarin maddi olma durumu
ile krizlerin pozitif; isletme riski ve biiylime firsatlarinin negatif yonde bir iliski
gosterdigini tespit etmislerdir.

Sha (2017), Endonezya Menkul Kiymetler Borsasi'nda islem goren GYO
firmalarinin fiyat kazang orani, hisse basina kazang, defter/piyasa orani ve gayri
safi yurti¢ci hasilanin hisse senedi fiyati ilizerindeki etkilerini arastirmigtir.
Caligmada, 2012 -2014 yillar1 aras1 verileri kullanmistir. Hipotezlerin test
edilmesinde t-testi ve F- testini kullanmistir. Caligma sonucunda, hisse senedi
degeri ile hisse bagia kazang, defter/piyasa orani1 ve gayri safi yurtici hasila
arasinda anlamli bir iligki oldugunu tespit etmistir.

Jakpar vd. (2018), Malezya’da faaliyet gosteren GYO firmalarinin
karliliklarint etkileyen faktorleri arastirmislardir. Calismada, 2008 — 2015
yillart arast verileri ve panel veri analizi yontemini kullanmiglardir. Bagiml
degisken olarak Ozkaynak karlilik oramidir; bagimsiz degiskenler olarak
faktorler temettli verimi, net varlik degeri ve fiyat kazang oranini
kullanilmislardir. Calisma sonucunda, sadece temettii verimi GYO karlilig
arasinda iliski oldugunu tespit etmislerdir.

Reddy ve Wong (2018), Avusturalya’da faaliyet gosteren GY O’larin faiz
oranlarindaki degisimlere duyarliliklarini arastirmiglardir. Caligmada, 1995 —
2016 yillar1 arasi verileri ve panel kantil regresyon yontemini kullanmislardir.
Bagimli degiskenler olarak kisa ve uzun vadeli faiz oranlarindaki degisimleri;
bagimsiz degiskenler olarak cesitlendirilmis, endiistriyel, perakende, ofis ve
uzmanlagmig fon getirilerini kullanmiglardir. Calisma sonucunda, yiikselen kisa
vadeli faiz oranlarinin pozitif getirilere, yiikselen uzun vadeli faiz oranlariin
daha diisiik getirilere neden oldugunu tespit etmislerdir.

Ma’m vd. (2018), makroekonomik faktorlerin ve firma &zelliklerinin
Malezya'daki geleneksel GYO'larin performanst iizerindeki etkisini
incelemislerdir. Calismada, 2007 — 2014 yillar1 arasi verileri ve panel veri
analizi yontemini kullanmislardir. Bagimli degisken olarak net varlik degeri;
bagimsiz degisken olarak enflasyon orani, GSYIH ve piyasa degerini
kullanmuslardir. Calisma sonucunda, net varhk degeri ile GSYIH arasinda
pozitif; enflasyon ve piyasa degeri ile negatif yonlii bir iliski oldugunu tespit
etmislerdir.
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Celik ve Manan (2018), Borsa Istanbul’da islem géren GYO firmalarinin
risk ve performanslarim1 6lgmeyi amaglamislardir. Calismada, 2007-2016
yillar1 aras1 verileri ve yatay kesit ¢oklu regresyon modelini kullanmislardir.
Bagimlhi degisken olarak, hisse getirisi ve piyasa degeri defter degerini;
bagimsiz degisken olarak, firma yasi, toplam varliklar, net kar/aktif, cari oran,
Toplam Borg¢ / Toplam Varliklar, Faiz ve vergi oncesi kar/aktif oranlarini
kullanmiglardir. Caligma sonucunda, risk ve performans arasinda iliski tespit
etmislerdir.

Unald1 (2018), Borsa Istanbul’da islem géren 10 GYO firmasimin
performansint incelemistir. Calismada, 2011 — 2017 yillart aras1 verileri
kullanmigtir. Bagimli degisken olarak, Piyasa Degeri/Defter Degeri oranini;
bagimsiz degisken olarak, likidite, mali yapi, faaliyet, kérlilik oranlarini
kullanmistir. Calisma sonucunda, Caligma sonucunda, 6zsermaye c¢arpani,
O0zsermaye karlilik oranmi1 ve duran varliklar/ 6zsermaye oranlarinin Piyasa
Degeri/Defter Degeri orani iizerinde anlamli bir etkiye sahip oldugunu tespit
etmistir.

Giimiis ve Can Ozi¢ (2018), Borsa Istanbul’da islem goren GYO
firmalarinin etkinliklerini 6lgmeyi amaglamislardir. Calismada, 2013-2017
yillar arasi veriler ve veri zarflama yontemi kullanilmistir. Girdi degiskenleri
olarak cari oran, nakit orani, alacak devir hizi, 6zsermaye devir hiz1 ve aktif
devir hizi; ¢ikt1 degiskenleri olarak 6zsermaye karlilik orani, net kar marji, briit
kar marj1 ve bor¢lanma oranini kullanmiglardir. Calisma sonucunda, 2013 —
2017 yillari i¢in etkin bulunan GYO firma sayilar sirasi ile; 13, 8, 9, 6 ve 17
adet olarak tespit etmiglerdir.

Giilyiiz (2019), BIST te islem géren GYO firmalarinin performanslarini
etkileyen finansal oranlari tespit etmeyi amaglamistir. Caligmada, 2010.Q2 —
2019.Q3 donemleri arast verileri ve panel regresyon analizi yontemi
kullanmistir. Bagimli degisken olarak, fiyat / kazan¢ ve hisse bagma kar
oranlarini; bagimsiz degisken olarak, Asit-test Orani, Oz Sermaye Carpani,
Finansal Kaldirag Orani, Uzun Vadeli Borglar/Aktifler, Donen Varlik Devir
Hizi, Aktif Devir Hizi, Oz Sermaye Karlihigi, Aktif Karlihgi Orani, FAVOK
Marji ve PD/DD oranmi kullanmiglardir. Calisma sonucunda, firmalarin
performanslarina etki eden en onemli faktorlerin karlilik oranlar1 ve finansal

yap1 oranlart oldugunu tespit etmistir.
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Sirma (2019), sirket varliklar ve piyasa degiskeninin, GYO firmalarinin
pay senedi getirileri iizerindeki etkisini arastirmislardir. Calismada, Borsa
Istanbul’da islem géren 30 firmanin 2008 — 2017 yillar1 aras1 verileri ve Panel
regresyon analizi yontemini kullanmislardir. Calismanin bagimli degiskeni,
firmalarm yillik getirileridir. Bagimsiz degiskenler, firmalarin net aktifindeki
ve uzun vadeli borglarindaki degisimlerden olusmaktadir. Caligma sonucunda,
firmalarin varliklarinda meydana gelen artiglarin pay senedi getirileri {izerinde
diger faktorlerden daha az etkili oldugunu tespit etmislerdir.

Giinay ve Timur (2019), BIST’te islem goren GYO firmalarinin
Ekonomik Katma Deger oOlgiitii ile performanslarini karsilagtirmislardir.
Caligmada, 2008 — 2017 yillar1 aras1 verileri ve panel veri analizi yontemi
kullanilmigtir. Bagimli degisken olarak, Standardize Edilmis Ekonomik Katma
Deger katsayisin1 kullanmiglardir. Bagimsiz degisken oalrak; Fiyat/Kazang,
Fiyat Nakit Akis, Hisse Bagina kar, Piyasa Degeri / Defter Degeri, Piyasa
Degeri / Net Satiglar, Temettii Verimi, TOBIN Q ve Piyasa Degeri / Net Satig
Biiylime oranlarini kullanmiglardir. Caligma sonucunda, Fiyat/Kazang Orani,
Fiyat Nakit Akis Orani, Hisse Basina kar ve Temettii Verimi ile bagimh
degisken arasinda iligki oldugunu tespit etmislerdir.

Ambrose vd. (2019), Avrupa GYO firmalarimin biiylikligiiniin gelir,
gider, karlihik oranlart ve sermaye maliyetleri {izerindeki etkilerini
aragtirmislardir. Calismada, 2001 — 2015 yillar1 arasi verileri ve panel veri
regresyon analizi yontemini kullanmislardir. Calisma sonucunda, Avrupa'daki
daha biiyiik gayrimenkul sirketlerinin, sirket biiyiikliigii basina daha yiiksek
gelir elde edebildigini, daha diisiik maliyetlere katlanabildigini ve daha yiiksek
getiri elde edebildigini tespit etmislerdir.

Tarazi ve Hasan (2019), makroekonomik faktdrlerin, Avustralya GYO
firmalar iizerindeki etkisini aragtirmislardir. Calismada, 2006 — 2016 yillar
aras1 verileri ve panel veri modeli ile vektdr otoregresif (VAR) modelini
kullanmiglardir. Degisken olarak; dort emlak faktorii, ortalama ev fiyati,
ortalama birim fiyat, ortalama kira getirisi, ortalama ac¢ik artirma temizleme
orant ve ortalama piyasa stokunu kullanmiglardir. Caligma sonucunda, kira
getirileri ile GYO firmalarinin getirileri arasinda olumlu iligski oldugunu tespit
etmislerdir.

Dogan vd. (2019), Diinya ¢apinda on iki iilkeden (Avustralya, Belgika,
Kanada, Fransa, Hong Kong, Japonya, Hollanda, Singapur, Giiney Afrika,
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Tiirkiye, ABD, Ingiltere) GYO firmalarmin sermaye yapisinin belirleyicilerini
incelemislerdir. Calismada, 2002- 2013 yillar arasi verileri ve OLS regresyon
modeli yontemini kullanmislardir. Bagimli degisken olarak piyasa kaldirag
oranini; bagimsiz degigskenler olarak varliklarin somutlugu, karhlik, biiyiime
firsatlari, firma biiyiikliigii ve faiz oranin1 kullanmislardir. Calisma sonucunda,
GYO'larin borg finansmanini 6z sermaye finansmanina tercih ettigini ve iilkeye
0zgii degiskenlerin GYO kaldiraci iizerinde énemli bir etkisi olmadigimi tespit
etmislerdir.

Hsieh vd. (2020), sermaye piyasasi katilimcilariin yesil bina algilarini
ve 0z sermaye maliyetini incelemislerdir. Calismada, ABD’de faaliyet gdsteren
GYO firmalarinin 2000 — 2016 yillar1 aras1 verileri ve panel veri analizi
yontemini kullanmiglardir. Degisken olarak; 6zsermaye maliyeti, yesillik
puani, aktif karlilik orani, firma biiyiikliigli, piyasa-defter orani, kaldirag
oranini kullanmiglardir. Calisma sonucunda, yesil bina algisi ile dzsermaye
maliyeti arasinda olumsuz iliski oldugunu tespit etmislerdir.

Ozcan ve Giirol (2020), BiST’te islem goren GYO firmalarinin
performanslarini1 6lgmeyi amaglamiglardir. Calismada, firmalarin 2013-2017
yillart aras1 verileri ve Cok Kriterli Karar Verme Tekniklerinden olan TOPSIS
yontemini kullanmiglardir. Calismada, cesitli finansal oranlari kullanmis ve
yliksek performans icin giiclii 6zkaynak yapisinin gerekliligini tespit
etmislerdir.

Aktas ve Darwish (2020), Tiirkiye’de faaliyet gosteren GYO firmalari
ile girisim sermayesi yatirim ortaklik firmalarmin performanslarini
kargilagtirmislardir. Calismada, 2014-2019 yillar1 arasi verileri kullanmis ve
oran analizi yapmiglardir. Calismada yatirim, mali yapi, karlilik ve piyasa
performans oranlarini kullanmiglardir. Calisma sonucunda, GYO firmalarinin
riskli yatirim, uzun vadeli borg, 6zsermaye karlilik, aktif karlilik ve hisse basina
karlarinin daha fazla oldugunu tespit etmislerdir.

Sar1 ve Basakin (2020), BIST’te islem goren GYO Endeksi getirilerini
tahmin etmeyi amaglamiglardir. Caligmada, 2010 Ocak —2019 Ocak donemleri
arasi1 verileri kullanmiglardir. Calismanin yontemleri; Rassal Orman Y 6ntemi,
Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS) Yontemi ve
Simiflandirma ve Regresyon Agaclari (CART) Yontemlerinden olugmaktadir.
Bagimhi degisken olarak, Gayrimenkul Yatirim Ortakliklar1 Endeksi’ni;
bagimsiz degisken olarak, BIST Tiim ve Konut Fiyat Endekslerini
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kullanmiglardir. Calisma sonucunda yontemlerin basarilari siralarinin; Rassal
Orman Yontemi, Cok Degiskenli Uyarlanabilir Regresyon Egrileri (MARS)
Yontemi ve Smiflandirma ve Regresyon Agaglart (CART) Yontemleri
oldugunu tespit etmislerdir.

Morri vd. (2021), Avrupa faaliyet gosteren 50 GYO firmasinin yesillik
ve performanslari arasindaki iliskisini arastirmiglardir. Calismada, 2012-2016
yillar1 aras1 verileri ve en kiigiik kareler yontemini kullanmislardir. Degisken
olarak, Yesil Gayrimenkul Siirdiiriilebilirlik derecelendirmesi, Aktif karlilik,
O0zsermaye karlilik oranlarini kullanmislardir. Calisma sonucunda, yesillik
gostergeleri ile isletme faaliyetleri arasinda pozitif bir iliski oldugunu tespit
etmislerdir.

Khairulanuwar ve Chuweni (2021), Malezya’da faaliyet gosteren GYO
firmalarinin performanslarini incelemislerdir. Calismada, 2014 — 2018 yillari
arasi verileri kullanmiglardir. Degigsken olarak, cari oran, kaldirag orani, aktif
karlilik orant ve Ozsermaye karlilik oranini kullanmiglardir. Caligma
sonucunda, cari orandaki diislisler nedeni ile ¢esitli GYO sektorlerinin likidite
riski altinda olabilecegini tespit etmislerdir.

Karakus ve Oksiiz (2021), BIST GYO Endeksi ile faiz oran1, konut fiyat
endeksi ve enflasyon orani arasindaki iligkiyi aragtirmiglardir. Caligmada, Ocak
2010 — Aralik 2020 donemleri aras1 verileri ve ARDL Sinir Testi yontemini
kullanmislardir. Calismanin bagimli degiskeni, GYO Endeksi’dir. Bagimsiz
degiskenler, faiz orami, konut fiyat endeksi ve enflasyon oranmdan
olugmaktadir. Calisma sonucunda, konut fiyat endeksinde meydana gelen
artisin uzun dénemde GYO endeksini arttirdigini, kira tliketici fiyat endeksi ve
faiz oranlarindaki artisin uzun dénemde GYO endeksini diisiirdiigiinii tespit
etmislerdir.

Ching vd. (2021), Malezya ve Hong Kong GYO firmalarinin kurumsal
yonetim mekanizmalar1 ile firma performans1 arasindaki iligkiyi
aragtirmislardir. Calismada, 2010 — 2019 yillar1 aras1 verileri ve panel veri
analizi yontemini kullanmislardir. Bagimli degisken olarak; aktif karlilik orani,
Ozsermaye karlilik orani ve Tobin's Q katsayisint kullanmislardir. Bagimsiz
degiskenler olarak; yonetim kurulu boyutu, bagimsiz yonetici sayisi, kadin
yonetici sayis1 ve yonetim kurulu toplanti sayisini kullanmiglardir. Calisma
sonucunda, kurumsal yonetim mekanizmalarinin, Malezya firmalarindan

ziyade Hong Kong firmalari ile anlamli bir iliskisi oldugunu tespit etmislerdir.
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Durer ve Berrak Kéten (2021), Borsa Istanbul’da islem géren GYO
firmalarinin performans ve karliliklarin1 etkileyen faktorleri arastirmistir.
Caligmada, 2014.Q1 — 2021.Q1 ddnemleri arasi verileri ve panel regresyon
analizi yontemi kullanmistir. Bagimli degisken olarak Fiyat / Kazang, Piyasa
Degeri/Defter Degeri, Fiyat/Hisse Basina Kazang, Fiyat/Hisse Basina Satis,
Fiyat/Nakit Akisi oranlari, Islem hacimleri ve nakit dongiisii oranimi
kullanmigtir. Bagimsiz degisken olarak finansal yap1 oranlari, karlilik oranlart
ve makroekonomik degiskenleri (Kisi basma kullanilabilir gelir, enflasyon
orani, konut faiz orani) kullanmistir. Caligma sonucunda, kisi basina
kullanilabilir gelir, Maddi Duran Varliklar (Net) / Aktif Toplami1 Orani ve
“Finansman Giderleri ve Vergiden Onceki kar / Kaynak (Pasif) Toplami Orani
en fazla etkiye sahip oranlar oldugunu tespit etmistir.

Njagi (2021), makroekonomik degiskenlerin Nairobi Menkul Kiymetler
Borsasi'nda islem géren GYO’larin performans: {izerindeki etkisini
arastirmistir. Calismada, 2016 — 2020 yillar1 aras1 aylik verileri ve ¢oklu
dogrusal regresyon analizi yontemini kullanmistir. Tek yonlii varyans analizi
ile modelin anlamlilig1 test etmistir. Bagimli degisken olarak firmalarin aylik
getirileri; bagimsiz degiskenler olarak, doviz kuru, faiz orani ve enflasyon
oranini kullanmigtir. Caligma sonucunda, GYO firmalarinin performanslart ile
doviz kuru arasinda zayif bir iligki, enflasyon orani ile negatif yonde bir iligki
oldugunu tespit etmistir.

Bossman vd. (2022), Covid-19 pandemisinin GYO firmalari tizerindeki
etkisini aragtirmiglardir. Calismada, Avustralya, Kanada, Cin, Fransa,
Almanya, Hong Kong, Japonya, Hollanda, Yeni Zelanda, Singapur, Birlesik
Krallik ve ABD, GYO firmalarinin 02 Subat 2020 - 24 Ocak 2022 doénemleri
arasi verileri kullanilmistir. Nicelik iizerine nicel regresyon ve nicelik-iginde
nedensellik yontemleri kullanilmistir. Degisken olarak; vaka sayisi, 6lim
say1si, korku endeksleri, medyada yer alma vb. degiskenleri kullanmislardir.
Calisma sonucunda, COVID-19 vakalarmin alt (iist) kosullu niceliklerde GYO
getirileri lizerinde giiglii (zayif) bir tahmin giicii oldugunu tespit etmislerdir.

Ondes ve Barakali (2023), faiz oranlar1 ile GYO firmalarmmn karlilik
oranlart arasindaki iliskiyi aragtirmislardir. Calismada, 2011.Q4 — 2021.Q3
donemleri arasi veriler ve panel veri analizi yontemini kullanmislardir. Calisma
sonucunda, firmalarin aktif karlilig1 tizerinde konut ve ticari faiz oranlarmin
etkisi oldugunu tespit etmislerdir.
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Rahmawati vd. (2023), GYO’larin miilkiyet gelistirme projelerindeki
finansman {izerindeki etkisini incelemislerdir. Calismada, iki farkl arastirma
yontemi kullanilmislardir. {lk yontem olarak meta-analiz yapilarak daha GYO
kullaniminin sonuglar1 belirlenmistir. Ikinci yontem olarak ise anket calismasi
ile miilkiyet gelistirici meta-analiz sonuglar1 dogrulanmistir. Veriler, ¢oklu
dogrusal regresyon analizi kullanilarak analiz edilmistir. Calisma sonucunda,
sermaye piyasasina giris veya gayrimenkul edinme ihtiyact ile GYO

firmalarina yatirim yapildigini tespit etmislerdir.

2.2. Veri Madenciligi Yontemlerini Konu Alan Calismalar

Bu boliimde calismanin uygulama béliimiinde kullanilacak olan
yontemleri (Rassal Orman, XGBoost, CatBoost) konu alan c¢aligsmalar
incelenmektedir. Bu ¢er¢evede, bu yontemleri konu alan galismalarin temel
amagclari, caligmalarda kullanilan yontemler ve g¢aligmalardan elde edilen
sonuglar yer almaktadir.

Fang vd. (2016), Sigortacilik sektoriinde yeni bir miisterinin karlhiliga
olan etkisini belirlemek i¢in dogrusal regresyon, karar agaglari, rassal orman
regresyonu, destek vektdor makinalari ve gii¢lendirilmis model gibi ¢esitli
yontemler kullanilmigtir. Caligma sonucunda, rassal orman regresyon
yonteminin diger yontemlerden daha basarili bir performans gosterdigini tespit
etmislerdir.

Gumus ve Kiran (2017), ham petrol fiyatlarin1 etkileyen faktorleri
XGBoost yontemi ile tahmin etmeyi amaglamislardir. Calisma sonucunda,
XGBoost yonteminin basarili sonuglar elde ettigini tespit etmislerdir.

Wang vd. (2018), binalarin saatlik enerji tiiketimlerini tahmin etmeyi
amaclamislardir. Calismada, rassal orman ve destek vektor makinasi
yontemleri kargilastinlmigtir. Calisma sonucunda, rassal orman regresyon
yonteminin daha basarili oldugu tespit edilmistir. Ayrica, rassal orman
regresyon yonteminin degisken sayisina ¢ok duyarli olmadigini belirtmislerdir.

Jhaveri vd. (2019), Kickstarter kampanyalarinin etkinligini 6ngérmek ve
kampanya sahiplerine ge¢mis verilerden tiiretilen trendler ve analizler sunarak
etkili bir kampanya olugturmalarina yardimci olmayr hedeflemislerdir.
Caligmada, Rassal Orman, XGBoost, CatBoost ve AdaBoost yontemlerini
kullanmislardir. Caligma sonucunda, Rassal Orman ve AdaBoost yontemlerinin

daha basarili sonuglar elde ettigini tespit etmislerdir.
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Tiwari vd. (2021), erken asamalarda Parkinson hastaligini tespit etmek
icin Efee adli bir ses veri kiimesi kullanmislardir. Calismada, rassal orman,
CatBoost ve XGBoost gibi cesitli yontemleri karsilagtirmislardir. Yapilan
karsilagtirma sonuglaria gore, bu modeller arasinda CatBoost'un daha yiiksek
dogruluk oranina sahip oldugunu tespit etmislerdir.

Bentéjac vd. (2021), XGBoost, LightGBM ve CatBoost yontemlerinin
performanslarmi kargilagtirmiglardir. Calisma sonucunda, CatBoost'un genel
olarak genelleme dogrulugu acisindan en iyi sonuglari elde ettigini,
LightGBM’in ise yontemler arasinda en hizli oldugunu tespit etmislerdir.
XGBoost ise hem dogruluk hem de hiz agisindan ikinci sirada yer almigtir.

Luo vd. (2021), orman ekolojisi alaninda yer {istii biyokiitle tahmininde
kullanilan bir tahmin aracinin gelistirmeyi amaglamislardir. Caligmada,
CatBoost XGBoost, LightGBM ve Rassal Orman yontemlerini kullaniglardir.
Calisma sonucunda, CatBoost yontemi daha yiiksek bir dogruluk orani
saglamistir.

Almaskati (2022), banka riski ve karlihiginmi etkileyen faktorleri
aragtirmistir. Calismada, Rassal Orman yontemini kullanmis ve risk ve karliligi
etkileyen faktorlerin 6nem derecesini tespit etmistir. Caligma sonucunda, banka
karlihigmin biiylik dlglide bankaya 6zel faktorler tarafindan belirlendigini,
banka riskinin daha ¢ok iilke diizeyindeki faktdrlerden etkilendigini tespit
etmistir.

Demir ve Sahin (2022), konik penetrasyon testi verilerine dayanan
zeminin sivilagsma potansiyelini tahmin etmek i¢in ii¢ aga¢ tabanli yontem
kullanmiglardir. Bu yontemler, Kanonik Korelasyon Ormani, Rotasyon Ormani
ve Rassal Orman yontemlerinden olugmaktadir. Calisma sonucunda, Kanonik
Korelasyon Ormani ve Rotasyon Ormani ydntemlerinin Rassal Orman
yontemine gore daha basarili sonuglar elde ettigini tespit etmislerdir.

Rezapour ve Hansen, 2022), COVID-19 salgini sirasinda saglik
calisanlariin zihinsel saglhigini tahmin etmek ig¢in istatistiksel ve makine
Ogrenimi modellerini kullanmiglardir. Calismada, Karar Agaglari, Lojistik
Regresyon, Naive Bayes, k-En Yakin Komsu, Destek Vektér Makineleri,
Yapay Sinir Aglar1, Rassal Orman, XGBoost, CatBoost, LightGBM gibi ¢esitli
yontemler kullanmiglardir. Calisma sonucunda, XGBoost, CatBoost ve
LightGBM yo6ntemlerinin daha iyi performans gosterdigini tespit etmislerdir.
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Lee vd. (2022), yiiksek performansli beton dayanikliligini tahmin etmek
icin veri madenciligi yontemlerini kullanmiglardir. Bu yontemler, AdaBoost,
GBM, Rassal Orman, XGBoost, LightGBM ve CatBoost’dan olusmaktadir.
Calisgma sonucunda, tiim yontemlerin iyi performans gosterdigini tespit
etmislerdir.

Szczepanek (2022), daglik havzalarda giinliik akarsu akimini tahmin
etmek icin veri madenciligi yontemlerini kullanmistir. Bu ydntemler,
XGBoost, LightGBM ve CatBoost’dan olugmaktadir. Calisma sonucunda,
hiperparametre optimizasyonu sonrasinda LightGBM yonteminin diger
yontemlere gore daha basarili sonuglar elde ettigini tespit etmistir.

Jaiswal ve Gupta (2022), diyabet hastaliginin tespiti ve 6ngoriilmesi i¢in
veri madenciligi yontemlerini kullanmislardir. Calismada, = CATBoost,
LightGBM ve XGBoost yontemlerini kullanmislardir. Calisma sonucunda,
LightGBM yénteminin diger yontemlere gore daha iyi sonuclar elde ettigini
tespit etmiglerdir.

Shobana Bai (2023), tek silindirli bir motordan kaynaklanan emisyonlar
azaltmak icin ¢esitli yontem kombinasyonlarini arastirmistir. Calismada,
XGBoost, LightGBM, CatBoost ve Rassal Orman yontemlerini kullanmistir.
Caligma sonucunda, en iyi sonuglar CatBoost yontemi ile edilmistir.

Sadaf, (2023), zararli web sitelerini tespit etmeyi amacglamistir.
Calismada, XGBoost ve CatBoost yontemlerinin performanslar
karsilagtirllmigtir. Karsilastirma sonuclarma gore, XGBoost ydnteminin
CatBoost yontemine gore biraz daha iistiin performans sergiledigi tespit
edilmistir.

Latha ve Bommi (2023), ag trafigi lizerinden gergeklesen sizma
saldirilariin varligini tespit etmek amaciyla CatBoost regresyon modelini
kullanmislardir. Caligmanin sonuglarina gore, 6nerilen sistem %92,5 dogruluk
orani elde etmistir.

Chen (2023) zincir isletmelerin pazarlamasini ve miisteri tliketimini
etkileyen faktorlerin analizine dayanarak, pazar ortami, pazarlama faaliyetleri
ve mali durumdan olusan bir tahmin indeksi sistemi olusturulmaktayi
amacglamiglartir. Calismada, Destek vektor makineleri, lojistik regresyon,
Rassal orman ve XGBoost yontemlerini kullanmistir. Calisma sonucunda,
XGBoost yonteminin diger yontemlere gore daha basarili oldugunu tespit

etmistir.
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Muhasshanah vd. (2023), veri madenciligi yontemleri ile hamile
kadinlarin dogum siirecini tahmin etmeyi amaglamislardir. Caligmada, C4.5 ve
rassal orman yoOntemlerini kullanmiglardir. Calisma sonucunda, her iki
yonteminde yiiksek basar1 oranina sahip oldugunu tespit etmislerdir.

Abdi vd. (2023), kaya elastik modiiliiniin degerlendirilmesi igin basit
kaya indeks testi sonuglarindan yararlanarak yapay zeka tabanli Ongorii
tekniklerinin gelistirilmesini amaglamiglardir. Bu ama¢ dogrultusunda Rassal
Orman, AdaBoost, XGBoost ve CatBoost gibi aga¢ temelli ydntemler
kullanilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda, Rassal Orman modeli, laboratuvar
ortaminda zayif kaya O6rneklerinin 6l¢iilen elastik modiillerine oldukca yakin
tahmin sonuglari elde etmistir.

Emami vd. (2023), calismalarinda, COVID-19 vakalarinin teshisinde
hastalarin semptomlarin1  kullanarak yapay zeka tabanli bir yaklasim
gelistirmeyi amaclamiglardir. Aragtirmada, Destek Vektor Makinesi, Lojistik
Regresyon, K En Yakin Komsu, Basit Bayes, Rassal Orman, LightGBM,
XGBoost ve CatBoost gibi farkli yontemler kullanilmistir. Elde edilen
bulgulara gére, CatBoost yonteminin en iyi sonuglar1 verdigi belirlenmistir.

Kanaparthi (2023), finansal kurumlarda kredi riskini tahmin etmek igin
makine Ogrenimi modellerini kullanarak yeni bir yaklagim oOnermektedir.
Caligmada, XGBoost, ve CatBoost yontemlerini kullanmistir. Calisma
sonucunda, CatBoost’un XGBoost’a kiyasla biraz daha basarili oldugunu tespit
etmistir.

Sari vd. (2023), akciger kanserini erken tespit etmeyi amaclamiglardir.
Caligmada, Naive Bayes ve Rassal orman yodntemlerini kullanmislardir.
Caligma sonucunda Rassal orman yonteminin daha bagarili sonug elde ettigini
tespit etmiglerdir.
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BOLUM 3
KAVRAMSAL CERCEVE

3. KAVRAMSAL CERCEVE

3.1. Gayrimenkul Kavram ve Onemi

Gayrimenkul, bir arazi ve arazi lizerine insa edilen her sey olarak
tanimlanabilmektedir. Bu tanim dahilinde gayrimenkuller, oturmaya elverigli
olan ve olmayan olmak iizere ikiye ayrilabilmektedir (Seckin, 1998). Oturmaya
elverisli olan yapilara konut Ornek olarak verilebilir. Oturmaya elverisli
olmayan yapilara ise aligveris merkezleri, ofisler 6rnek olarak verilebilir.
Bunlar igerisinde en fazla dnem verilmesi gereken gayrimenkul tiirii konut
olarak goriilmektedir. Konut, barinma ihtiyacin1 gidermekten yatinm aract
olmaya kadar genis bir anlam ifade etmektedir (Hepsen, 2009). Ayrica
gayrimenkul sektoriinii, ¢esitli sekilde siniflandirilabilmektedir. Bu
siniflandirmalar, islevine gore konut, ticari, endiistriyel, tarimsal; mekana gore
yerel, bolgesel, ulusal, uluslararasi; miilkiyet hakkina gore kira, emanet; kamu
miidahalesine gore kamu, 6zel seklinde yapilabilir (Kazak vd., 2017).

Gayrimenkul yatirimi, gayrimenkul ticareti, gelistirme ¢aligmalar1 ve
istikrarli bir getiri saglamak amaciyla uzun vadeli bir perspektifle gayrimenkule
yatirnrm yapmay1l igeren cesitli faaliyetleri icermektedir. Gayrimenkul
yatirimini, varliklari dogrudan satin almak ve dolayli olarak satin almak
seklinde iki farkli sekilde gergeklestirmek miimkiindiir. Dogrudan satin alma,
varlig1 dogrudan satin almayi ifade ederken dolayli olarak satin alma borsada
islem goéren veya gormeyen bir kurulus araciligiyla satin almayi ifade
etmektedir (Georgiev, 2002). Gayrimenkul, genellikle konut, ofis, perakende
ve endiistriyel miilklerle iliskilendirilse de konaklama, egitim, saglik ve eglence
altyapist gibi cok daha genis bir varlik sinifin1 kapsayan bir kavramdir (Mert,
2012). Bu varliklar1 konut ve ticari amaghi gayrimenkul olmak fiizere ikiye
ayirabiliriz. Konut amach gayrimenkul, konutlar i¢in kullanilan miilkleri ifade
ederken, ticari gayrimenkul ise ticari amaglarla kullanilan miilkleri temsil
etmektedir (PWC, 2022).

Gelismekte olan ekonomiler igin biiyilk énem arz eden gayrimenkul

sektorii, ¢imento, mobilya, dekorasyon malzemeleri, ev tekstili gibi cesitli
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sektorlerin de gelismesine katki saglamaktadir. Tiim bunlar isttihdam ve milli
gelir lizerinde 6nemli etkiler yaratmaktadir (Demirdéven, 2009).

Gayrimenkul sektorii ekonomik acidan incelendiginde, gayrimenkul
gelistirme ve gayrimenkul yatirimi terimleri 6nem arz etmektedir. Gayrimenkul
gelistirme yeni binalar gelistirme, mevcut binalari onarma, yenileme,
gelistirmeyi ifade etmektedir. Gayrimenkul yatirimi ise bir firmanin gelir elde
etmek amaci veya sermayesini artirmak amaci ile gayrimenkul edinmesini ifade
etmektedir (PWC, 2022).

Gayrimenkule yatirim yapmanin bir dizi avantaji bulunmaktadir. Bunlar
pasif gelir elde etme, istikrarli nakit akis1 saglama, vergi avantajlarindan
yararlanma, portfoyii cesitlendirme imk&ni sunma ve kaldira¢ kullanma
yetenegi gibi unsurlardir. Bu avantajlar asagidaki sekilde agiklanabilir (Palmer,
2022):

* Nakit akisi, gayrimenkul yatinmindan ipotek ddemeleri ve isletme
giderleri diisiildiikten sonra elde edilen net gelirdir. Gayrimenkul yatiriminin
en 0onemli avantajlarindan biri nakit akis1 yaratabilmesidir .

* Gayrimenkul yatirimcilar, g¢esitli  vergi muafiyetlerinden ve
indirimlerden yararlanma firsatina sahiptir. Genel olarak, bir miilke sahip
olmanin, isletmenin ve yoOnetmenin maliyetlerini makul diizeyde azaltma
potansiyeline sahiptirler.

* Gayrimenkul yatirimeilari, kira geliri, miilke bagh ticari faaliyetlerden
elde edilen karlar ve deger artis1 gibi kaynaklar araciligiyla finansal getiriler
elde etmektedir.

* Bir miilkiin ipotegini 6dedikge, net degerin bir bileseni olan 6z sermaye
olusturulmaktadir.  Ozkaynak birikimi arttikga, kaldirag  etkisinden
faydalanarak daha fazla miilk edinme ve nakit akisini, serveti daha da artirma
imkani elde edilir.

* Gayrimenkul, diger varlik siniflariyla genellikle diisiik korelasyona
sahiptir. Bu durum, c¢esitlendirilmis bir portfoyiin gayrimenkulii dahil
etmesinin, portfoyiin oynakligini azaltabilecegi ve birim risk bagina daha
yiiksek getiri potansiyeli sunabilecegi anlamina gelmektedir.

* Kaldirag, potansiyel getiriyi artirmak amactyla finansal araglarin veya
alinan borg sermayesinin kullanilmasidir. Gayrimenkul, somut bir varlik olmas1

ve teminat olarak kullanilabilmesi nedeniyle finansman imkanlarini kolaylikla
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saglayabilir. Bu sayede yatirimcilar, sinirli 6z sermayelerini kullanarak daha
biiyiik bir varlik portfdyii olusturabilir ve potansiyel getiriyi artirabilirler.

* Gayrimenkuliin enflasyondan korunma yetenegi, gayrimenkule olan
talebin GSYTH biiyiimesi ile pozitif bir iliskisi oldugundan kaynaklanmaktadir.
Ekonomik biiyiime, gayrimenkul talebinin artmasina ve buna bagli olarak
kiralarin yiikselmesine neden olur. Bu durum, gayrimenkuliin sermaye
degerlerinin artmasina yol agar. Dolayisiyla, gayrimenkul enflasyonist etkileri,
kiracilara kismen aktararak ve sermaye degerlerinde artis seklinde yansitarak
sermayenin satin alma giiclinii koruma egilimindedir. Bu dzellik,
gayrimenkuliin yatirimcilara enflasyon riskine karsi bir koruma saglama
yetenegini vurgulamaktadir.

3.2 Konut Finansmam ve GYO

Yerlesim yeri, bolge veya iilkede belirli bir siire sonunda hane halkinin
gereksinim duydugu konut sayisi, konut ihtiyaci olarak tanimlanabilmektedir.
Tiirkiye niifusunun 2025 yilinda 85,5 milyon, 2030 yilinda 88 milyon ve 2035
yilinda 90 milyon diizeylerine ulasacagi tahmin edilmektedir (TUIK, 2022). Bu
niifus artisiyla birlikte, konut ihtiyacinin da artmasit muhtemeldir. Ayrica, hane
halki sayisindaki azaliglar da konut ihtiyacinin bir gostergesi olarak kabul
edilebilmektedir. Tiirkiye'de hane halki sayist yillar itibariyle siirekli bir diisiis
egilimi gostermektedir. 2016 yilinda Tiirkiye'nin hane halki sayist 3,48 iken,
2021 yilinda bu rakam 3,23'e diismiistiir (TUIK, 2022). Tiirkiye'de niifus
artigtyla birlikte hane halki sayisinda diisiisiin olmasi, konut ihtiyacinm 6nemli
bir gostergesi olarak diistiniilmektedir. Ayrica, 6 Subat depremi gibi dogal
afetlerin konut ihtiyacim1 artirmasi da goz Oniinde bulundurulmalidir.
Depremler gibi olaylar, mevcut konut stogunun zarar gdérmesine veya
yikilmasina neden olabilmektedir. Bu durum, konut talebinin artmasina yol
acmaktadir. Depremlerin sonucunda evsiz kalan insanlar i¢in acil konut ihtiyaci
ortaya c¢ikmakta ve genel konut talebi artirmaktadir. Dolayisiyla, 6 Subat
depremi gibi afetler de konut ihtiyacini artiran bir diger etken olarak
gosterilebilmektedir.

Konut finansmani, proje gelistiricilere yonelik saglanan fonlar ve nihai
kullanicilara yonelik saglanan fonlar olarak iki sekilde
smiflandirilabilmektedir. Proje gelistirenlere sunulan fonlar igerisinde,
Gayrimenkul Yatirim Ortakliklar1 (GYO) ve yapimcilara yonelik krediler yer
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almaktadir. Nihai kullanicilara yonelik fonlar icerisinde ise dogrudan
finansman yontemi, sdzlesme karsilig1 birikim yontemi, mevduat finansman
yontemi, ipotekli konut finansman yoOntemi yer almaktadir (Bahadir ve
Haznedaroglu, 2011).

Gayrimenkul yatinminda finansal ara¢ kullanmadaki temel amag; ilgili
gayrimenkul yatirrminin siirekli olarak alinip satilabilmesini saglamaktadir
(Ozyesil, 2022). Gayrimenkul Yatirim Ortakliklari, biiyiik 6lgekli gayrimenkul,
ipotek veya gayrimenkul ile alakali menkul kiymetlere yatirim yapan sirket
veya ig ortakligi olarak tanimlanmaktadir (Han, 2004). GYO’lar ticari olarak
ofis, konut, depo, perakende satis merkezi, tibbi tesis, veri merkezleri, baz
istasyonlari, altyap1 ve oteller dahil olmak tizere ¢ok ¢esitli gayrimenkullere
yatirim yapmaktadirlar (REIT, 2022). Tebligde de ifade edildigi {izere,
GYO’lar, gayrimenkuller ve bunlara bagli sermaye piyasasi araglarini portfoyii
isletmek mantigi ile kurulan sermaye piyasasit kurumudur (Teblig, Seri I11-48.1,
Md. 4 (Degisik: RG-23/1/2014-28891).

GYO'’lar, gayrimenkul yatirimi i¢in diisik maliyetli, etkili ve likit
araglardir. GYO yatirimlarinin, hisse senetleri ve tahvillere gore belirli bir
ekonomik dongiisiiniin olmasi, enflasyona karsi koruyucu olmasi (Simpson vd.,
2007) ve gilivenilir getirisinin olmasi gibi birtakim avantajlari bulunmaktadir.
Enflasyon karsisinda korunmak isteyen yatinmeilar igin GYO’lar, getiri
bakimindan iyi performans gostermektedir. GYO’lar, ABD’de yiiksek ve orta
enflasyon donemlerinde, S&P 500°dan daha yiiksek; diisiik enflasyon
donemlerinde biraz daha diisiik performans gostermislerdir (John, 2022).

Yasal mevzuatlara gore insaat isleriyle ugrasamayan GYO firmalari,
ingaat firmalarma is saglayabilmektedirler (Hepsen vd., 2017). GYO
firmalarinin iilke ekonomisine en Onemli katkilari; issizligin azalmasi ve
iiretimin artmasi olarak gosterilmektedir (Aktas ve Darwish, 2020). Bunlarin
yani sira bir {ilke ekonomisine bir takim bagka yararlar1 da bulunmaktadir
(Giiven, 2006):

1. Gayrimenkul piyasalarinin gelismesine imkan saglamaktadir.

2. Gayrimenkul, menkullestirme ile likit bir varliga doniigmektedir.
Gayrimenkullerin likit hale gelmesi ile sermaye piyasasi ve lilke ekonomisine
katki saglanmaktadir.

3. GYO’lar biiyiik projeler i¢in finansal kaynak saglamaktadirlar.
Firmalar i¢in temel problemlerden biri finansal kaynaga ulasimdir. GYO
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firmalar1 araciligi ile firmalarin finansal kaynaga ulasimi kolaylagsmakta ve bu
durum projelerin hayata gegirilmesine imkan saglamaktadir.

4. Yabanci piyasalardan iilkeye sermaye girisi saglanir. Uzun vadeli
yatirnm yapmak isteyen yabanci yatirimcilar, GYO firmalar1 araciligr ile
yatirimlarini yapma imkanina sahip olurlar.

5. GYO firmalarinin faaliyet gostermesi ile sektoriin kayit altina
alinmasi imkani1 olusur. Firmalarin yayinladiklar raporlarda, projenin maliyeti,
karlihig1r gibi birgok konuda bilgi yer almaktadir. Bu durum, kayit dist

ekonominin olugmasina engel olmaktadir.

3.3. GYO’larmn Tarihsel Gelisimi

Gayrimenkul Yatirim Ortakliklar1 ilk olarak ABD’de ortaya ¢ikmustir.
ABD Gayrimenkul Yatinm Ortakliklart diger iilkeler igin bir temel
olusturmaktadir. Diger lilke ve bolgelerde kurulan GYO’lar genel olarak ABD
GYO’ya benzer yapilarda kurulmuslardir. ABD’de sektoriin gelisimi agisindan
onemli gelismeler meydana gelmistir. Bu gelismeler kronolojik sirasina gore
asagida maddeler halinde dzetlenmistir (NAREIT, 2022):

* 1960 yilinda Baskan Eisenhower tarafindan ilk defa Gayrimenkul
Yatirnm Ortakliklart yasasi imzalanmistir. Yasanin olusturulma amaci,
yatirimcilara gelir getiren gayrimenkullerden olusan biiyiik ve ¢esitlendirilmis
portfoylere yatirim yapabilme imkani saglamaktir.

e Ulusal Gayrimenkul Yatirim Fonlart Birligi, giinlimiizde Ulusal
Gayrimenkul Yatirim Ortakliklar Birligi (NAREIT) olarak bilinen kurulus, 15
Eyliil 1960 tarihinde kurulmustur.

* Ocak 1972'de, gayrimenkul yatirnm ortakliklarinin (GYO) fiyat ve
toplam getiri yatirim performansini karsilagtirmak amaciyla ilk GYO endeksi
piyasaya sunulmustur.

* Kasim 1976 yilinda Baskan Ford tarafindan imzalanan Vergi
Reformu’nun bir parcasi olarak GYO’larin sirket olarak kurulmalarina ve
faaliyet gostermelerine imkan taninmistir.

o Eylil 1991'de Kimco Realty Corporation, gayrimenkul yatirim
ortakligt (GYO) alaninda ilk Dbagarili hisse senedi halka arzim
gergeklestirmistir. Modern GYO ddéneminin baglangici olarak gosterilen bu
olay, GYO sektoriinde canlanmanin temelini olugturmaktadir.
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* Ekim 1991'de Faaliyetlerden Kaynaklanan Fon (FFO) kavrami, Ulusal
Gayrimenkul Yatirim Ortakliklar1 Birligi (NAREIT) tarafindan duyurulmustur.

* Aralik 1991 New Plan, 1 milyar dolarlik 6z sermaye piyasasi degerine
ulasan ilk halka acik GYO oldu. 2007 yilinda New Plan, Avustralya merkezli
Centro Properties Group tarafindan satin alindi.

* 1993 yilinda Bagkan Clinton, Omnibus Biitge Uzlagsma Yasasi'nin bir
pargast olarak emeklilik planlarinin GYO'lara yatirim yapmasini kolaylastiran
"Bes veya Daha Az" kuralindaki bir degisikligi yasalastirdi.

* Ekim 1999 Halka acik gayrimenkule artan ilginin bir isareti olarak
Avrupa Halka A¢ik Gayrimenkul Birligi (EPRA) kuruldu. NAREIT ve EPRA,
kiiresel ¢apta halka agik gayrimenkul sirketlerinin ve iiyelerinin biiylimesini
tesvik etmek amaciyla siirekli bir igbirligi igerisinde bulunmaktadir.

* Ocak 2009'da, FTSE, NAREIT ve EPRA, gelismekte olan
piyasalardaki gayrimenkul yatirnrm ortakliklarinin ve borsaya kote edilmis
emlak sirketlerinin FTSE EPRA/NAREIT Kiiresel Emlak Endeksi'ne dahil
edildigini duyurmustur. Bu gelisme, kiiresel emlak piyasasinin genislemesi ve
bu piyasada faaliyet gosteren kuruluslarin uluslararasi Ol¢ekte daha fazla
taninmasini saglamaktadir.

3.4. Diinya’da GYO Sektoriiniin Mevcut Goriiniimii

Gayrimenkul Yatirim Ortakligi (GYO) sektorii, diinya ¢apinda hizla
gelisen bir yaprya sahip olup, farkli cografyalarda o6nemli gelismeler
gostermektedir. Bu boliimde, Amerika Birlesik Devletleri, Avrupa, Asya ve
Tiirkiye'deki GYO sektoriine ait giincel bilgiler alt bagliklar halinde yer

almaktadir.

3.4.1. ABD’de GYO Sektoriiniin Mevcut Goriiniimii

Giintimiizde ABD GYO firmalar1 yaklasik 4.5 Trilyon Dolar degerinde
briit gayrimenkule sahiptirler. 2020 yilinda GYO firmalar1 88.8 milyar dolarlik
temettii dagitmiglardir ve 30 GYO firmasi, S&P500 iiyesidir(NAREIT, 2022).
ABD’de 183 GYO firmasi faaliyet gostermekte olup piyasa degerleri toplami
1.293.610 Milyon Eurodur (EPRA, 2022). ABD’de 2021 yil1 sonu itibariyle,
Ozsermaye GYO'lar;, ABD'de halka agik tiim GYO briit varliklarinin yaklasik
%82'sini olusturmakta ve yaklagik 535.000°den fazla miilke sahiptirler. Bu
miilklerin dagilim1 su sekildedir (EY, 2021):
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* 2.400'den fazla ofis binas1

* 500'den fazla bolgesel aligveris merkezi; yaklasik 3.000 aligveris
merkezi; 1.700'den fazla restoran lokasyonu ve 26.000'den fazla diger
perakende miilk

* Yaklasik 8.000 endiistriyel tesis

* Yaklasik 2.800'den fazla ¢ok aileli kiralik miilk

* Yaklasik 1.800 otel

* Yaklasik 8.500 tibbi tesis

* Yaklasik 7.200 kendi kendine depolama tesisi

* 300'den fazla veri merkezi

* Yaklasik 100.000 telekomiinikasyon kulesi

* Yaklasik 157.000 miistakil ev kiralik miilk

* 212.000'den fazla reklam panosu ve agik hava reklami.

ABD’de piyasa degerleri biiylkligiine gore one ¢ikan GYO firmalar
Tablo 1’de gosterilmektedir (EPRA, 2022).

Tablo 1: ABD’de piyasa degerleri biyiikliigiine gore GYO firmalari

Firma Adi Piyasa Degeri (Euro)
Prologis 83,306.15
Digital Realty Trust 57,203.26
Public Storage 52,496.66
Realty Income 39,279.83
Welltower Inc. 35,758.94

GYO’lar istihdama &nemli katkilar saglamaktadirlar. ABD Ozsermaye
GYO’lar1 2021 yilinda toplamda 278.700 kisi istihdam etmistir. ipotek GYO
firmalarinda ise 27.900 kisi istthdam edilmistir. Tablo 2’de ABD GYO
firmalarinin i gilicli istthdam rakamlart ve oranlart miilk tiiriine gore
ozetlenmektedir (EY, 2021).
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Tablo 2: ABD GYO is¢i sayilari

Miilk Tiirii isci Sayisi %
Veri Merkezi 63.100 21
Konut 49.400 16
Endiistriyel 33.200 11
Depolama 27.000 9
Alt Yap1 ve Telekomiinikasyon Kuleleri 22.300 9
Ormanlik Alan 17.500 6
Ofis 16.500 5
Perakende 16.400 5
Cesitlendirilmis 16.200 5
Uzmanlik 9.200 3
Saglik Hizmetleri 4.600 2
Konaklama 3.300 1
OZSERMAYE GYO TOPLAM 278.700 91
IPOTEK GYO TOPLAM 27.900 9
GENEL TOPLAM 306.500 100

3.4.2. Avrupa’da GYO Sektoriiniin Mevcut Goriiniimii

Diinya genelinde oldugu gibi Avrupa’da da GYO’lar 6nem arz
etmektedir. Kiiresel olarak, GYO'larin toplam degerinin 3 trilyon Euro'ya yakin
oldugu tahmin edilmektedir. Avrupa genelinde istihdam yaratarak GSYIH ve
toplumu olumlu yonde etkilemektedirler (PWC, 2022). Avrupa genelinde 199
GYO firmas1 bulunmakta olup piyasa degerleri toplam1 238,80 milyar dolardir.
2021 yili sonu itibariyle, 14 {ilke gayrimenkul yatirimini tegvik etmek i¢in kamu
yararlarin1 taniyan GYO mevzuatini yiriirlige koymustur. (PWC, 2022).
Avrupa’da piyasa degerleri biiytlikliigline gore 6ne ¢ikan GYO firmalar1 Tablo
3’te gosterilmektedir(EPRA, 2022).

Tablo 3: Avrupa’da piyasa degerleri bilyiikliigiine GYO firmalari

Ulke Firma Adi Piyasa Degeri
(Euro)

B. Krallik Segro 13,644.29

Hollanda Unibail Rodamco Westfield 6,750.46

Fransa Gecina 6,560.55

B. Krallik Land Securities Group 5,719.40

Belgika Warehouses De Pauw 5,577.94
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3.4.3. Asya’da GYO Sektoriiniin Mevcut Goriiniimii

2021 yili sonu itibari ile Asya'da toplam 198 GYO firmasi
bulunmaktadir. Bu firmalarin piyasa degeri 304,1 milyar ABD dolardir.
Japonya, Singapur ve Hong Kong Ozel idari Bélgesi, Asya'nmn en biiyiik iic
GYO pazarint olusturarak bolgenin gayrimenkul yatirnm ortakliklan
sektoriiniin yaklasik %90'lik bir kismin1 temsil etmektedir. 198 gayrimenkul
yatirim ortakliginin 89'u karma kullanimlidir, yani birden fazla miilk tiirtinii
icermektedir. Bunlardan, 30’u ofis, 17'si otel sektoriine, 25'i endiistriyel/lojistik
miilklere, 7’si saglik sektoriine, 241 perakende sektoriine ve 4’i ¢oklu aile
konutlarina odaklanmustir. ki GYO veri merkezi pazarma odaklanmistir. En
biiyiik Asya ve ikinci en biiyiik kiiresel GYO pazar1 olan Japonya'da 2021 yili
sonunda toplam piyasa degeri yaklagik 147,8 milyar ABD dolari olan 61 GYO
bulunmaktadir (G. Dong vd., 2022). Asya’da piyasa degerleri biiylikligiine
gore One ¢ikan GYO firmalan Tablo 4’te gosterilmektedir (EPRA, 2022).

Tablo 4: Asya’da piyasa degerleri biiyiikliigiine GYO firmalari

Ulke Firma Ad1 Piyasa Degeri (Euro)
Hong Kong Link Real Estate Investment Trust 16,462.59

Singapur CapitaLand Integrated Commercial Trust 9,881.32

Japonya Nippon Building Fund Inc 8,095.99

Japonya Nippon Prologis REIT 6,279.65

3.4.4. Tiirkiye’de GYO Sektoriiniin Mevcut Goriiniimii

Tiirkiye’de 2022’nin 3.¢eyreginde toplam GYO sayist 38 ve halka
aciklik orani %45,84’tir. 2022°nin {iglincii ¢eyreginde toplam piyasa degeri
135,9 milyar TL, dolar bazinda 7,73 milyar dolardir (GYODER, 2022).
Tiirkiye’de piyasa degerleri bilyiikliigiine gore one ¢ikan GYO firmalar1 Tablo
5’te gosterilmektedir (EPRA, 2022).

Tablo 5: Tirkiye’de piyasa degerleri biiyiikliigiine GYO firmalari

Firma Ad Piyasa Degeri (Euro)
Is Gayrimenkul Yatirrm Ortaklig1 781.59
Emlak Konut Gayrimenkul Yatirim Ortakligi AS 553.75
Ozak Gayrimenkul Yatirrm Ortaklign AS 229.11
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3.5. GYO’larin Ekonomik Katkilar

GYO'larin ekonomik etkileri, dogrudan, dolayli ve diger ekonomik
etkiler olmak {izere ii¢ kategoride siniflandirilabilir. Ernst & Young’un (EY)
2021 yilinda yayinladig1 raporda, bu etkiler su sekilde agiklanmaktadir:

Dogrudan Ekonomik Katki: GYO firmalarinin faaliyetleri ile birlikte
olugan istthdam ve GYO c¢alisanlar tarafindan kazanilan iggiicii gelirlerinden
olugmaktadir. Dogrudan katki ayrica mevcut yapilar icin diizenli sermaye
harcamalarmi1 ve yeni yapilara yapilan yatirimlari ve ilgili gecici insaat
istihdamini da icermektedir.

Dolayli Ekonomik Katki: GYO'lar diger isletmelerinden mal ve hizmet
satin alarak bu tedarikgi isletmelerdeki istihdamin ve gelirin artmasina katki
saglarlar. GYO tedarikgilerinin kendi tedarikgilerinden isletme girdileri satin
almalar1 nedeniyle ek ekonomik dongii olusmaktadir.

Diger Ekonomik Katkilar: GYO hissedarlar1 tarafindan temettii yoluyla
finanse edilen harcamalar ve GYO tahvil sahipleri ile diger alacaklilarin faiz
geliri harcamalar1 gibi unsurlar, tiiketici tarafindan yeniden harcanan gelirin
GYO'lar ve ilgili tedarik¢i isletmeler tarafindan iiretilen ekonomik faaliyeti
yansitmaktadir. GYO c¢alisanlari, tahvil sahipleri, hissedarlar1 ve GYO'lar
tarafindan dolayli olarak desteklenen isletmelerin calisanlari, isletmelerde
(6rnegin marketler, perakendeciler, sinema salonlar1 gibi) kazanc¢larmi
harcadiklarinda, ek ekonomik faaliyeti desteklemektedir. Bu durumda,
harcamalarin artmasiyla birlikte isletmeler arasindaki etkilesimler ve ekonomik
dongii daha da giiclenmektedir. Ornegin, bir restoranda yapilan harcamalar,
sadece restoranin kendisine degil, ayn1 zamanda c¢iftlikler, nakliye sirketleri ve
restoranin tedarik zinciri i¢inde yer alan diger isletmelere de katki
saglamaktadir. Sekil 1’de GYO’larin dolayli ve diger ekonomik katkilart
gosterilmektedir.
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GYO Faallyetieri 21 Girdi alimian
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Dolayh Ekonomu_k Katky
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(Dogrudan) '
>, t9g0cll geiin Diger Ekonomik
E Katkilar
GYO Temettu ve Faiz Tahvil sahipleri ve (Tukebor harcamalan)
odemeleri 21 hissedarlann |1 e 3
sermaye geliri

Sekil 1: GYO’larin ekonomik katkilar1 (EY, 2021)

Birgok iilkede, daha sonraki bdliimlerde bahsedecegimiz iizere
GYO’larin  vergi muafiyetinden yararlanabilmesi icin vergilendirilebilir
gelirlerinin en az %90'm1 dagitmalar sarti bulunmaktadir. GYO'larin temettii
ve faiz 6demelerinin ekonomiye onemli katkilar sagladigi diisiiniilmektedir.
Baker vd. (2006), temettiilerin, hissedarlar i¢in biriken kazanglardan elde edilen
gelirlerin, siirekli olarak daha yiiksek cari harcamalan tesvik ettigini tespit
etmislerdir.

Bu bolimde, GYO firmalarin tilke ekonomilerine katkilar1 hakkinda
bilgilere yer verilmistir. Diger bolimde GY O sektdrii i¢in 6nem arz eden GYO
kuruluslart hakkinda bilgiler yer almaktadir.

3.6. GYO Kuruluslar

Diinya ¢apinda GYO faaliyetlerinin yiiriitiilmesine onciiliikk eden bir¢ok
GYO dernek ve kuruluglar1 bulunmaktadir. Bu béliimde bu kuruluslar hakkina
bilgiler yer almaktadir.

3.6.1.Ulusal Gayrimenkul Yatirnm Ortakhklar1 Birligi

(NAREIT)

NAREIT, Gayrimenkul Yatim Ortakliklar1 ve diger gayrimenkul
piyasastyla ilgilenen sirketlerin ¢ikarlarini temsil eden bir birlik olarak 1960
yilinda kurulmustur. 200°den fazla iiyeye sahip olan, ABD merkezli kurulus
GYO’lar igin aragtirmalar yapmakta, egitim ve konferanslar diizenlemektedir.
(Chen, 2022). NAREIT in gesitli faaliyetleri bulunmaktadir (NAREIT, 2022):
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1. Savunuculuk: NAREIT, GYO’lara katki saglayacak mevzuat ve
politikalarin olusturulmasi ve gelistirilmesine yardimci olan bir kurulustur.
ABD basta olmak iizere diger iilkelere bu konuda goriisler sunabilmektedir.

2. Uyelik: NAREIT gayrimenkul yatirimina ilgi duyanlar1 bir araya
getirme faaliyeti yiirtiitmektedir.

Bu boéliimde NAREIT kurulusu hakkinda bilgilere yer verilmistir. Diger
boliimde Avrupa’da faaliyet gosteren Avrupa Kamu Gayrimenkul Birligi
(EPRA) kurulusu hakkinda bilgiler yer almaktadir.

3.6.2. Avrupa Kamu Gayrimenkul Birligi (EPRA)

EPRA, 1999 yilinda Belgika’da kurulmus, Avrupa gayrimenkul
sektoriiniin temsilcisi olan bir dernektir. 280'den fazla {iyesi bulunan EPRA,
790 milyar Euro'nun {izerinde gayrimenkul varligma sahip olup FTSE EPRA
Nareit Europe Endeksi'nin piyasa degerinin %94'iinii temsil etmektedir (EPRA,
2023).

EPRA, Avrupa kamu gayrimenkul sektoriinii tesvik etmek, gelistirilmek
ve temsil edilmesini saglamay1 hedeflemektedir. Bu hedefe, yatirnmcilara ve
paydaslara bilgi saglayarak, kamusal ve siyasi tartismalara katilim saglayarak,
en iyi uygulamalart tegvik ederek ve sektoriin uyumunu ve giiglenmesini
saglayarak ulagilmaktadir. EPRA, gayrimenkul sektoriindeki profesyoneller
arasinda bilgi paylasimin1 ve is birligini destekleyerek, sektoriin siirdiirtilebilir
biiylimesine katkida bulunmay1 amaglamaktadir (EPRA, 2023).

Bu boliimde EPRA kurulusu hakkinda bilgilere yer verilmistir. Diger
boliimde Asya’da faaliyet gosteren Asya Pasifik Gayrimenkul Birligi (APREA)
kurulusu hakkinda bilgiler yer almaktadir.

3.6.3. Asya Pasifik Gayrimenkul Birligi (APREA)

APREA, 2005 yilinda Asya Pasifik bolgesinde etkili olan gayrimenkul
trendlerini belirlemeyi amaglayan bir grup sektor lideri tarafindan kurulmustur.
APREA, menkul kiymetlestirilmis gercek varliklar sektdriinde Onciiliik
etmektedir ve degisim ve miizakerelerin ger¢eklestigi bir topluluk olma 6zelligi
tagimaktadir. APREA, bolge genelinde iiyelerin siirdiiriilebilir biiyiimesi i¢in
dort temel hizmet sunmaktadir (APREA, 2023):

1. Savunuculuk: APREA, Asya Pasifik'teki politika yapicilarla
etkilesimler siirdiiriilerek menkul kiymetlestirilmis gercek varliklar sektoriiniin
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uzun vadeli biiyiimesini desteklemektedir. Ayrica, paydaglar arasinda
istihdamin, ekonomik biiylimenin ve siirdiiriilebilir ¢evrenin tegvik edilmesi ve
sektor standartlarmin 6zellikle seffaflik ve siirdiiriilebilirlik raporlamasinda
uyumlastirilmasini hedeflemektedir.

2. Egitim ve Arastirma Faaliyetlerii APREA biinyesindeki veri ve
istatistikler Uyeler ile paylasilmakta ve iiyelere 6zel dncii arastirmalari yapma
imkan1 saglanmaktadir. Asya Pasifik genelindeki kural ve diizenlemelerin,
sektor haberlerinin ve pozisyon belgelerinin giincellenmesi saglanmaktadir.
Ayrica, sadece iiyelerin erisebildigi APREA Endeksleri bulunmaktadir.

3. Mesleki Gelisim ve Ilerleme: APREA Real Assets Academy
tarafindan Asya Pasifik'teki 6nde gelen iiniversiteler ve sektor uzmanlariyla is
birligi i¢inde kurslar diizenlemektedir.

4, Yatinmci1 Destegi: Uyelerin ihtiyaglarma yénelik 6zellestirilmis
programlar olusturulmakta ve iiyelerin goriiniirliigii hem dijital hem de fiziksel
platformlarda artirilmaktadir. Ayrica, anlasma yapmay1 tesvik eden bir ag
olusturularak basartya yonelik destek saglanmaktadir.

Bu bolimde APREA kurulusu hakkinda bilgilere yer verilmistir. Diger
bolimde Tiirkiye’de faaliyet gosteren Gayrimenkul Yatirimcilari Dernegi
(GYODER) kurulusu hakkinda bilgiler yer almaktadir.

3.6.4. Gayrimenkul Yatirimcilari Dernegi (GYODER)

GYODER, Tiirkiye'deki gayrimenkul yatirim ortakliklarinin mevcut ve
gelecekteki temsilcileri tarafindan 1999 yilinda kurulmustur. "Tirkiye'nin
Gayrimenkul Platformu" olarak bilinen GYODER, sektoriin farkli alanlarini
tek bir ¢at1 altinda birlestirme amaciyla faaliyet gostermektedir. GYODER'in
genisletilmis bir vizyona sahip olmasi gerektigi ve giinlimiiz ¢izgisine uyumlu,
cagdas bir yapiya biiriinmesi gerektigi diisiincesiyle, GYODER'in markalagsma
stirecini kolaylastirmak ve giiclendirmek amaciyla isim degisikligine gitmis ve
"Gayrimenkul Yatirimcilar1 Dernegi" adini, 22 Haziran 2021 tarihinde yapilan
21. Olagan Genel Kurul Toplantisinda almistir. Bu doniisiim siireci,
gayrimenkul sektoriiniin algisini  giiclendirerek gelisimine destek olmak,
sektore kalite, kontrol ve egitim standartlar1 getirmek amaciyla giiclenerek
devam etmektedir. Gayrimenkul Yatirimcilari Dernegi hedefleri su sekilde
siralanmaktadir (GYODER, 2023):
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GYODER’in sahip oldugu uzmanlik, tecrilbbe ve birikim ile
sektoriin gelecege tasinmasini saglamak.

Sektorii teknoloji ve tasarimla birlikte biiyiitmek.

Tirkiye gayrimenkul sektoriiniin uluslararasi platformlarda
temsil edilmesi ve yurt digima agilan bir pencere olusturulmasini
saglamak.

Sektoriin gelisimi igin ¢dziimler liretilmesi ve ilgili mevzuat ve
diizenlemelerin yapilmasinda aktif rol alarak kamu otoritesini
dogru yonlendirmek.

Yerli ve yabanci kuruluslarla is birligi ortamlar1 olugturmak.
Sektor paydaslart ve liyeler arasinda iletisimi artirmak,

Giincel ve saglikli bilgi sistemlerinin ve veri havuzunun
olusturulmasiyla sektor paydaglarinin kullanimina sunmak.
Sehirlesme siirecinde teknoloji, tasarim ve doga ile uyumlu
cagdas ve silirdiiriilebilir sehircilik unsurlarinin gelisimine
katkida bulunmak.

Gayrimenkul ve teknolojinin kesistigi alanlarda farkindalik
yaratma ve sektorde is birliklerini ve yatirimlari artirmak.

Bu bolimde GYO sektdrii icin onemli faaliyetler siirdiren GYO

Kuruluslart hakkinda bilgilere yer verilmistir. Diger boliimde GYO tiirleri

hakkinda bilgiler yer almaktadir.

3.7. GYO Tiirleri
GYO faaliyeti 6zellikle ticari gayrimenkuller olmak {izere gelir getiren

gayrimenkullere yatirim yapmaya ydneliktir (Grupe ve DiRocco, 1999).

GYO’lar gayrimenkul veya ipotek araglarmma sahip olma durumlarina gore

Ozsermaye, ipotek ve hibrit olmak iizere ii¢ tiire ayrilmaktadir (Colestock,
2021). Bu boliimde, GYO tiirleri hakkinda bilgiler yer almaktadir. Sekil 2°de
GYO Tiirleri gosterilmektedir.
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Sekil 2: GYO tiirleri

Ozsermaye GYO: Ozsermaye GYO firmalart , yatinm amagh
gayrimenkul insa etmek, gelistirmek, yonetmek, onarmak ve bazen satmaya
odaklanmaktadir. Ozsermaye GYO firmalari, yatirimeilarin biitelerini asan,
karsilayamayacaklari miilk ve projelere yatirnm yapmalarina olanak
tanimaktadir. Ozsermaye GYO firmalarima ait gayrimenkuller konut veya ticari
nitelikte olabilmektedir. Ayrica iki tiiriin bir karnigimi da olabilmektedir.
Ozsermaye GYO'lar1 konutlar, ofisler, oteller, aligveris merkezleri, veri
merkezleri, saglik tesisleri, telekomiinikasyon kuleleri, endiistriyel tesisler ve
diger miilkler dahil olmak {izere gelir getiren gayrimenkullere sahiptirler (EY,
2021).

Ipotek GYO: Herhangi bir fiziksel varliga sahip olmayan, ipotek veya
ipotege dayali menkul kiymetler iiretip veya satin alan GYO tiiriidiir.
Bankalardan ve diger kaynak kuruluslardan ipotek kredileri satin almaktadirlar.
Daha sonra igletmelere ve ev alicilarina kredi vermek i¢in kullanilabilecek
sermaye saglamaktadirlar. Ticari ipotek GYO’lar1 ticari gayrimenkul
finansmanin1 destekleyen kredilerin olusturulmasina, servis edilmesine ve
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menkul kiymetlestirilmesine de dahil olmak {izere bir dizi baska faaliyette de
bulunmaktadirlar (EY, 2021).

Hibrit GYO: Ozsermaye ve ipotek GYO tiirlerinin karisimimdan yer alan
GYO tiriidiir (Glascock ve Lu-Andrews, 2015).

3.7.1. Konut GYO

Komut GYO’lar, ¢esitli konut tiirlerini biinyesinde barindirarak bu
miilklerdeki mekanlar1 kiracilara tahsis etmektedirler. Konut GYO’lari;
apartman binalari, 6grenci konaklama birimleri, prefabrik evler ve tek ailelik
konutlara odaklanan GYO’lar1 igermektedir. Bu pazar segmentlerinde faaliyet
gosteren bazi konut GYO’lari ise belirli cografi pazarlara veya miilk siniflarina
Ozel bir odaklanma stratejisi benimseyebilmektedirler (NAREIT, 2023). Ev
sahipligindeki diisiis ve bireylerin kararsizlik yasadigi belirsiz konut piyasasi,
konut GYO'lar1 i¢in olumlu bir bakis agist olusturabilir (Case, 2008).
Yatirimcilar, konut GYO’lara daha fazla ilgi gostermektedir (Schwartz-Driver,
2008)

Ozsermaye GYO’lan icerisinde konut tiirii dnemli bir yere sahiptir.
Tablo 6’da iilkelerde faaliyet gosteren konut GYO firma sayilart yer
almaktadir.

Tablo 6: Ulkelerde faaliyet gosteren konut GYO firma sayilari

Ulke Konut GYO Firma Sayis1
Avusturalya 1
Belgika 1
Kanada 2
Japonya 5
Tiirkiye 2
Birlesik Krallik 2
ABD 19
Toplam 32

Bu bolimde GYO tiirleri ve konut GYO hakkinda bilgilere yer
verilmigtir. Diger bolimde GYO firmalarina yonelik iilkeler bazinda yasal
diizenleme ve kisitlamalar hakkinda ayrintili bilgiler almaktadir.
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3.8. GYO’lara Yonelik Yasal Diizenleme ve Kisitlamalar

Bu bélimde, GYO’larin isleyisini etkileyen yasal diizenleme ve bu
diizenlemelerin getirdigi kisitlamalar yer almaktadir. GYO'larin faaliyetlerine
yon veren yasal cergevenin anlasilmasi, bu sektoriin isleyisinin ve
potansiyelinin daha iyi kavranmasini saglayacaktir. Bu ¢ergevede, konut GYO
firmalarinin  faaliyet gosterdigi iilkelerde yer alan yasal diizenleme ve
kisitlamalar ayr1 bagliklar halinde bu boliimde yer almaktadir.

3.8.1. Avusturalya GYO Firmalarina Yonelik Yasal
Diizenlemeler

Avusturalya GYO firmalarina yonelik 6ne ¢ikan yasal diizenleme ve
kisitlamalar asagida maddeler halinde yer almaktadir (Farrell, 2023):

1. Sermaye Gereksinimi: Avustralya'da, GYO firmalar i¢in 6zel bir
asgari sermaye gereksinimi bulunmamaktadir. GYO'larin sermaye yapist ve
sermaye miktari, her bir GY O'nun is stratejilerine bagli olarak belirlenmektedir.

2. Yatinmci Kisitlamalart: Yabanci bireylerin bir GYO firmasinin %10
veya daha fazla paya sahip olamamalarina iliskin bir kisitlama bulunmaktadir.
Bu kisitlama, Avustralyali yatirimcilarin  yabanci  bireyler tarafindan
gerceklestirilen hisse edinme islemlerinin potansiyel etkilerinden korunmasini
amaclamaktadir.

3. Bor¢lanma: Avustralya'da GYO firmalar1 briit varliklarinin %60'1na
kadar borglanabilmektedirler.

4. Borsada Islem Gorme: Avustralya GYO firmalar icin listelenme
zorunlulugu bulunmamaktadir.

5. Temettli Dagitimi: Avustralya'da GYO sektoriinde, dagitilmamis
gelirin vergilendirilmesi 6nemli bir konudur. Dagitilmamis gelir, GYO'nun
elde ettigi gelirin temettii olarak yatirimcilara dagitilmadan kalan kismidir.
Dagitilmamis gelir, en yiksek vergi orani olan %49 {izerinden
vergilendirilmektedir. Bu durumda, GYO'lar elde ettikleri gelirin tamamini
(%100) yatirimcilara dagitmayi tercih etmektedirler.

Bu boliimde, Avusturalya GYO firmalarina yonelik yasal diizenlemeler
hakkinda bilgiler verilmistir. Diger bolimde Belgika GYO firmalarina yonelik

yasal diizenlemeler hakkinda bilgiler yer almaktadir.
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3.8.2. Belgika GYO Firmalarina Yonelik Yasal Diizenlemeler

Belgika’da GYO firmalarinin faaliyetlerini denetlemek, yatirimcilarin
korunmasini saglamak ve sektoriin diizenli bir sekilde islemesini saglamak
amaciyla bir takim yasal diizenleme ve kisitlamalar bulunmaktadir. On plana
¢ikan yasal diizenleme ve kisitlamalar asagida 6zetlenmektedir (Jurion, 2021):

1. Kurulus Yeri ve Kanun: Belgika GYO firmalari, Belgika'da kurulmal
ve Mayis 2014 tarihli yasalar da dahil olmak {izere gecerli olan Belcika
yasalaria uygun olmalidir.

2. Borglanma: Belgika GYO firmalarinin toplam kredileri, varliklariin
%65'ini agmamali ve yillik faiz maliyetleri, toplam operasyonel ve finansal
gelirlerinin %80'ini gegmemelidir.

3. Temettii Dagitimi: Belgika GYO firmalar her yil karmin %80'ini ve
bor¢ azaliginin net miktarin1 dagitmak zorundadir. Ancak, borg oraninin %65'i
agsmas1 durumunda veya dagitim sonucunda bu smirt agmast durumunda
dagitim yapilamamaktadir.

4. Sermaye Gereksinimi: Belgika GYO firmalarinin, 6denmis sermayesi
en az 1.2 Milyon Euro olmalidir.

5. Yabanci Varliklar Uzerindeki Kisitlamalar: Belcika GYO firmalarina
yonelik, bagka tilkelerdeki varliklara yatirim yapma konusunda herhangi bir
kisitlama bulunmamaktadir.

Bu bdliimde, Belgika GYO firmalarina yonelik yasal diizenlemeler
hakkinda bilgiler verilmistir. Diger boliimde Kanada GYO firmalarina yénelik
yasal diizenlemeler hakkinda bilgiler yer almaktadir.

3.8.3. Kanada GYO Firmalarina Yonelik Yasal Diizenlemeler

Kanada’da GYO firmalarinin faaliyetlerini denetlemek, yatirimcilarin
korunmasini saglamak ve sektoriin diizenli bir sekilde islemesini saglamak
amaciyla bir takim yasal diizenleme ve kisitlamalar bulunmaktadir. On plana
¢ikan yasal diizenleme ve kisitlamalar asagida 6zetlenmektedir (Vangou vd.,
2021):

1. Yasal Diizenlemeler: Kanada, 2007 yilindan bu yana gelir vergisi
mevzuatinda 6zel bir diizenlemeye sahiptir. Bu diizenleme, halka agik olarak

islem goren GYO’lar icin belirli bir kural setini igermektedir ve bu kurallara
"GYO Kurallar1" ad1 verilmektedir.
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2. Borsada Islem Gorme: Kanada GYO firmalar1 igin kapali uclu
fonlarin borsaya kote olma zorunlulugu bulunmaktadir. Ancak agik u¢lu fonlar
icin boyle bir zorunluluk bulunmamaktadir.

3. Temettii Dagitimi: Kanada GYO firmalar1 i¢in asgari bir temettii
dagitim zorunlulugu bulunmamaktadir. Ancak vergi ylkiimliiliklerinden
kagmmmak amaciyla vergilendirilebilir gelirin tamami, vergilendirilebilir
sermaye kazanglari da dahil olmak {izere her yil hisse sahiplerine 6denmeli veya
Odenebilir hale getirilmelidir.

4. Gelir Kaynaklari: Kanada GYO firmalarmin, , gelirlerinin gesitli
kaynaklardan elde edilmesini saglamak amaciyla belirli bir kurala tabidir. Buna
gore, GYO gelirlerinin en az %90, gayrimenkullerden elde edilen kira
gelirleri, sermaye miilklerinin elden ¢ikarilmasindan kaynaklanan gelirler, faiz
gelirleri, temettii gelirleri, telif haklar1 ve uygun yeniden satis miilklerinin elden
¢ikarilmasindan kaynaklanan gelirlerin herhangi bir kombinasyonundan
olusmalidir.

5. Miilk Dagilimi: Kanada GYO firmalarinin, miilklerinin en az %80'i
Kanada'da bulunan gayrimenkuller, nakit, hisse senetleri, pazarlanabilir
menkul kiymetler, tahviller, bor¢ senetleri ve diger bazi varliklardan
olusmalidir.

Bu boliimde, Kanada GYO firmalarina yonelik yasal diizenlemeler
hakkinda bilgiler verilmistir. Diger boliimde Japonya GYO firmalarina yonelik

yasal diizenlemeler hakkinda bilgiler yer almaktadir.

3.8.4. Japonya GYO Firmalarina Yonelik Yasal Diizenlemeler

Japonya’da GYO firmalarinin faaliyetlerini denetlemek, yatirnmeilarin
korunmasini saglamak ve sektoriin diizenli bir sekilde iglemesini saglamak
amactyla bir takim yasal diizenleme ve kisitlamalar bulunmaktadir. On plana
cikan yasal diizenleme ve kisitlamalar asagida 6zetlenmektedir (Takagi ve
Handler, 2021):

1. Yasal Diizenleme ve Kanun: Japon GYO firmalari, “Yatirim
Ortakliklar1 ve Yatirim Sirketleri Kanunu” kapsaminda faaliyet gdstermekte ve
belirli wvarliklara yatirim yaparak bu varliklar1 ydnetmeyi amaglayan
kuruluslardir.
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2. Asgari Sermaye: Japon GYO firmalan, Yatinm Ortakliklar1 ve
Yatirim Sirketleri Kanunu geregince 100 milyon JPY (Japon Yeni) sermaye
tutarryla kurulmalidir.

3. Borsada Islem Gérme: Japon GYO firmalarinin bir borsaya kote olma
zorunlu bulunmamaktadir.

4. Varlklar ile ilgili Diizenlemeler: Japon GYO firmalar icin varhiklar
ile ilgili belirli kriterler mevcuttur. Bu kriterler arasinda, yonetilen varliklarin
en az %70'inin gayrimenkul olmasi, gayrimenkul, gayrimenkulle ilgili varliklar
ve likit varliklarin toplaminin yonetilen toplam varliklara oraninin en az %95
olmasi, net varliklarin en az 1 Milyar JPY olmasi ve toplam varliklarin en az 5
Milyar JPY olmasi bulunmaktadir.

5. Yabanci Varliklar: Japon GYO firmalarinin yabanci varliklara
yatirim yapma konusundaki kisitlamalar 12 May1s 2008 tarihli bir diizenleme
ile kaldirlmistir. Bu diizenleme ile Japon GYO firmalarmin yabanci
piyasalardaki firsatlar1 degerlendirmeleri ve portfdylerini cesitlendirmelerine
imkan saglanmaktadir.

6. Temettii Dagitimi: Bir Japon GYO firmasmin temettii dagitma
indiriminden yararlanabilmesi i¢in, dagitilabilir karmnin en az %90"n1 asacak
oranda temettli dagitmasi gerekmektedir.

Bu boliimde, Japonya GYO firmalarina yonelik yasal diizenlemeler
hakkinda bilgiler verilmistir. Diger béliimde Tiirkiye GYO firmalarina yonelik
yasal diizenlemeler hakkinda bilgiler yer almaktadir.

3.8.5. Tiirkiye GYO Firmalarina Yonelik Yasal Diizenlemeler

Tiirkiye'deki GYO firmalarin faaliyetlerini denetlemek, yatirmeilarin
korunmasini saglamak ve sektoriin diizenli bir sekilde islemesini saglamak
amaciyla bir takim yasal diizenleme ve kisitlamalar bulunmaktadir. On plana
cikan yasal diizenleme ve kisitlamalar asagida 6zetlenmektedir (Bayraktaroglu,
2023):

1. SPK Diizenlemeleri: GYO'larin faaliyetlerini ve isleyisini
diizenlemek amaciyla Sermaye Piyasast Kurulu (SPK) tarafindan ¢ikarilan
diizenlemeler, sektoriin etkin ve seffaf bir sekilde islemesini temin etmektedir.
Bu diizenlemeler, SPK tarafindan yayimlanan ve "Gayrimenkul Yatirim
Ortakliklarma Iliskin Esaslar Tebligi" admi tasiyan belge aracihigiyla
GYO'larn faaliyetlerine iliskin kurallar1 igermektedir.
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2. Yatirim Amaglar : Tirkiye GYO firmalari, gayrimenkul sektdriinde
cesitli faaliyetlerde bulunarak, gayrimenkul projelerine yatirim yapma,
gayrimenkul edinme, kiralama, gelistirme ve yonetme gibi islemleri
gerceklestirirler. Bu  islemler, GYO'larin  gayrimenkul portfoyiinii
¢esitlendirme, deger artirma ve gelir elde etmeleri amaciyla yapilmaktadir.

3. Finansal Raporlama ve Seffaflik: GYO'larin, SPK tarafindan
belirlenen finansal raporlama standartlarina uyma ve diizenli olarak faaliyet
raporlart sunma zorunlulugu bulunmaktadir.

4. Temettii Dagitimi: GYO'lar, kendi kér dagitim politikalarini
belirleme yetkisine sahiptirler. Bu karar, GYO yonetim kurulu tarafindan
belirlenmektedir.

5. Borglanma: GYO’lar, kisa vadeli fon taleplerini veya portfoye bagh
maliyetleri karsilamak amactyla, sahip oldugu 6zkaynaklarin bes kat1 oraninda
kredi kullanabilmektedirler.

Bu boliimde, Tiirkiye GYO firmalarina yonelik yasal diizenlemeler
hakkinda bilgiler verilmistir. Diger béliimde Birlesik Krallik GYO firmalarina

yonelik yasal diizenlemeler hakkinda bilgiler yer almaktadir.

3.8.6. Birlesik Kralhk GYO Firmalarina Yonelik Yasal
Diizenlemeler

Birlesik Kralliktaki GYO firmalarmin faaliyetlerini denetlemek,
yatirimcilarin korunmasini saglamak ve sektoriin diizenli bir sekilde islemesini
saglamak amaciyla bir takim yasal diizenleme ve kisitlamalar bulunmaktadir.
On plana ¢ikan yasal diizenleme ve kisitlamalar asagida ozetlenmektedir
(Clements vd., 2021):

1. Asgari Sermaye: Birlesik Krallk GYO firmalarmin sermaye
gereksinimlerine iliskin herhangi bir zorunluluk bulunmamaktadir.

2. Borsada Islem Gorme: Birlesik Krallikk GYO firmalari, tanimmus bir
borsada islem gérmeye kabul edilmeli ve Londra Menkul Kiymetler Borsasi
veya uluslararasi diizeyde esdeger bir borsada listelenmelidir.

3. Faaliyetler: Birlesik Kralllk GYO firmalarinin faaliyetleri, miilk
kiralama isine ve diger faaliyetlere sahip olabilme 6zelligi tasimaktadir. Bu
cercevede, GYO'nun elde ettigi karin en az %75'1 ve toplam varliklarin %75',

miilk kiralama isiyle dogrudan iligkili olmalidir.
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4. Yabancit Varliklar: Yabanci varliklara iliskin ek bir kisitlama
bulunmamaktadir. Bu durum, Birlesik Krallik GYO firmalarinin uluslararasi
gayrimenkul yatirimlarina esneklik saglamaktadir.

5. Temettii Dagitimi: Birlesik Krallik GYO firmalari, muafligi olan kira
karmin (finansman maliyetleri, genel giderler ve vergi amortismani
diisiildikten sonra kalan kira geliri) en az %90'mi, Gayrimenkul Gelir
Temettiisii olarak dagitmasi gerekmektedir.

Bu bolimde, Birlesik Krallk GYO firmalarina yonelik yasal
diizenlemeler hakkinda bilgiler verilmistir. Diger boélimde ABD GYO
firmalaria yonelik yasal diizenlemeler hakkinda bilgiler yer almaktadir.

3.8.7. ABD GYO Firmalarina Yonelik Yasal Diizenlemeler

ABD GYO firmalarnin faaliyetlerini denetlemek, yatirimcilarin
korunmasini saglamak ve sektoriin diizenli bir sekilde islemesini saglamak
amaciyla bir takim yasal diizenleme ve kisitlamalar bulunmaktadir. On plana
c¢ikan yasal diizenleme ve kisitlamalar asagida 6zetlenmektedir

1. Gelir Kaynaklari: ABD GYO firmalarinin, yillik olarak elde
ettikleri briit vergilendirilebilir gelirlerinin en az %75'", gayrimenkul kiralart,
gayrimenkul ipoteklerinden kaynaklanan faiz gelirleri, gayrimenkul ve ipotek
kredilerinin satisindan elde edilen kazanglar, diger ABD GYO'larindan gelen
temettiiler ve kazanclar gibi gayrimenkulle ilgili gelirlerden olusmalidir.

2. Yabanci Varliklar: Yabanci varliklara iliskin ek bir kisitlama
bulunmamaktadir. Bu durum, ABD GYO firmalarinin uluslararasi gayrimenkul
yatirimlarina esneklik saglamaktadir.

3. Temettii Dagitimi: ABD GYO firmalar, yillik olarak elde
ettikleri olagan vergilendirilebilir gelirlerinin en az %901 dagitmakla
ylikiimliidiirler.

4, Borsada Islem Gorme: ABD GYO firmalar, bir borsada islem
gorme zorunlulugu bulunmamaktadir.

5. Yatirnme1 Sayis: ABD GYO firmalarinin en az 100 hisse
sahibine sahip olmasi gerekmektedir. Ancak her bir hissedar i¢in belirlenmis
bir asgari deger bulunmamaktadir.

Bu boliimde, konut GYO firmalarinin faaliyet gosterdikleri iilkelerde
uygulanan yasal diizenlemeler hakkinda bilgiler verilmistir. Diger boliimde bu
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yasal diizenleme ve kisitlamalarin ilkeler bazinda karsilastiriimasi
yapilmaktadir.

3.8.8. Yasal Diizenleme ve Kisitlamalari Karsilastirilmasi

Onceki béliimlerde belirtildigi iizere, GYO sirketlerine iliskin yasal
diizenlemeler ve kisitlamalar iilkeler arasinda farklilik gostermektedir. Bu
boliimde, c¢alisma kapsamimda bulunan 7 ilkede gegerli olan yasal
diizenlemeler ve kisitlamalar karsilagtirilmaktadir.

Yasal diizenleme ve kisitlamalar arasinda 6n plana ¢ikanlar; kurulug
asamasindaki asgari sermaye gerekliligi, belirli bir oranda temettii dagitma
zorunlulugu ve dis finansmana yonelik kisitlamalardir. Tablo 7°de, asgari
sermaye gerekliligi diizenlemesine gore iilkeler hakkinda bilgiler yer
almaktadir.

Tablo 7: Asgari sermaye gerekliligine gore tilkeler

Ulke Asgari Sermaye

Avusturalya -
Belgika 1.2 M Euro
Kanada -
Japonya 100 M JPY
Tiirkiye 645MTL

Birlesik Krallik -
ABD -

M: Milyon, JPY: Japon Yeni, TL:Tirk Lirast

Tablo 7’de konut GYO firmalara sahip iilkelerde asgari sermaye
gerekliligi yasal diizenlemesine gore bilgiler yer almaktadir. Buna gore,
Avusturalya, Kanada, Birlesik Krallik ve ABD’de asgari bir sermaye gerekliligi
bulunmamaktadir. Tablo 8’de, belirli bir oranda temettli dagitma zorunlulugu
diizenlemesine gore iilkeler hakkinda bilgiler yer almaktadir.
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Tablo 8: Temettii dagitma zorunluluguna gore iilkeler

Ulke Temegii ;?:llgltlm
Avusturalya %100
Belgika %80
Kanada -
Japan %90
Tirkiye -
Birlesik Krallik %90
ABD %90

Tablo 8’de konut GYO firmalara sahip iilkelerde belirli bir oranda
temettii dagitma zorunlulugu yasal diizenlemesine gore bilgiler yer almaktadir.
Buna gore, Tirkiye ve Kanada’da belirli bir oranda temetti dagitma
zorunlulugu bulunmamaktadir. Tablo 9°da, GYO firmalarinin bor¢lanma ile
ilgili kisitlamalarina gore iilkeler hakkinda bilgiler yer almaktadir.

Tablo 9: Bor¢lanma kisitlamalarina gore tilkeler

Ulke Bor¢lanma Kisitlamalarn

Avusturalya Toplam varliklarinin %6011 asamaz.

Belgika Kaldirag Orani: %65' asamaz

Kanada -

Japonya -

Tiirkiye Kisa vadeli krediler &zkaynaklarin bes kati ile
sinirlidir

Birlesik Krallik Kar / finansman orani en az %25 olmali

ABD -

Tablo 9’da konut GYO firmalara sahip iilkelerde bor¢lanma ile ilgili
kisitlamalaria gore bilgiler yer almaktadir. Buna gore, Kanada, Japonya ve
ABD’de bir kisitlama bulunmamaktadir.
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BOLUM 4

YONTEM

4. YONTEM

Bu béliimde, veri madenciligi hakkinda kapsamli bilgiler yer almaktadir.
[lk alt baslkta, veri madenciligine yonelik temel bilgiler yer almaktadir. Bu
cergevede, veri madenciligi uygulama siirecleri, veri madenciliginde veri seti
tiirleri ve veri madenciligi uygulamalarinda karsilagilan problemler hakkinda
detayli bilgiler yer almaktadir. Daha sonraki alt baglikta ise c¢aligmada
uygulanan yontemler (Rassal orman, XGBoost ve CatBoost) hakkinda
kapsamli bilgiler yer almaktadir. Bu ger¢evede, her bir yontemin ¢aligma sekli,

avantaj ve dezavantajlar1 ayrintili olarak yer almaktadir.

4.1. Veri Madenciligi Temel Bilgiler

Gliniimiizdeki hizli teknolojik gelismeler ve veriye kolay erigim
imkanlari, veri madenciliginin 6nemini daha da artirmaktadir. Veri
madenciligi, bilyiik hacimli veri kiimelerinin analiz edilerek, kesfedilerek ve
degerli bilgilerin elde edilmesi amaciyla kullanilan bir siire¢ olarak
tanimlanabilir (Hand, 2001). Veri madenciligi, meteoroloji (Bartok vd., 2010),
genomik (Lee vd., 2008), karmasik fizik simiilasyonlar1 (Kamath, 2001),
biyolojik ve ¢evresel arastirmalar (Sowmya ve Suneetha, 2017), finans ve is
diinyas1 (Bose ve Mahapatra, 2001) gibi ¢esitli sektorlere kadar uzanan genis
bir uygulama alanma sahip bir alandir Isletmeler, pazarlama stratejilerinin
gelistirilmesi (Aydogan vd., 2008), miisteri davraniglarinin anlagilmasi (Mach-
Krél ve Hadasik, 2021), verimliliklerin artirilmasi ve rekabet avantaji elde
edilmesi gibi hedeflere ulasmak (Mak vd., 2011) amaciyla; finansal kurumlar
ise risk analizi (Jin vd., 2018) ve dolandiricilik tespiti (Debreceny ve Gray,
2010) gibi konularda veri madenciligi tekniklerinden yararlanabilmektedirler.
Saglik sektoriinde, hastalik teshisi ve tedavi planlamasi (Kogak ve Ergiin, 2023)
gibi kritik kararlarin desteklenmesi amaciyla veri madenciligi yontemleri
kullanilabilmektedir (Gheorghe ve Petre, 2014). Veri madenciligi, biiyiik veri
caginda rekabet edebilme ve etkili kararlar alma agisindan 6nemli bir arag
haline gelmistir ve biiyilik verilere erisim imkaninin kolaylagmasiyla birlikte
belirli bir sektore odaklanarak bir arastirma gercgeklestirme firsati olusmustur.
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Veri madenciligi, istatistik, makine 6grenimi ve veri ambarlar1 veya veri
tabanlarin1 kullanarak verilerden anlamli bilgiler g¢ikarma siireci olarak
tanimlanabilmektedir (Ming-Syan Chen vd., 1996). Bu cercevede, veri
madenciligini; istatistik, biiyilk veri ve makine 6grenmesi kavramlari ile
aciklamak miimkiindiir. Istatistik, verilerin analiz edilmesi ve sonugclarin
¢ikarilmasi igin temel yontemleri saglamaktadir. Klasik istatistigin ¢ikarimsal
ve tanimlayict olmayan kisimlarmm kullanilmasiyla ilgilidir. Bu ¢ercevede; p
degerleri, karelerin toplamu, ki-kare degerleri, serbestlik derecesi ve F-oranlari
gibi gostergeler kullanilmaktadir (Ratner, 2017). Biiyiik Veri; hacim, ¢esitlilik
ve hiz gibi Ozellikleriyle geleneksel veri isleme ydntemlerinin sinirlarini
zorlayan biiyiik ve karmasik veri setlerini ifade etmektedir (Pyne et al., 2016).
Biiyiik verinin kullanim amaci, biiyiik hacimli ve/veya yiiksek boyutlu veri
kiimelerini  kullanarak tahminlerde bulunmak igin uygun yontemler
gelistirmek, degiskenler arasindaki iligkileri anlamak, gizli yapilari aragtirmak
ve Onemli ortak oOzelliklere sahip alt-popiilasyonlar1 ortaya c¢ikarmaktir.
Gilinlimiiziin dijital ortam1 nedeniyle biiylik veriye 6zel bir onem verilmektedir
(Badaoui vd., 2017). Makine Ogrenmesi, yapay zeka, bilgisayar goriisii ve
istatistiksel 6grenme gibi alanlarin  birlestigi  bir  disiplin  olarak
tanimlanmaktadir ve gliniimiizde bir¢ok akillt hizmet, uygulamanin temelini
olusturmaktadir (Hastie vd., 2001). Makine 6grenmesi, verilerin Oriintiilerini
kesfetmek, tahminlerde bulunmak ve karar verme siireclerini otomatiklestirmek
amaci ile algoritmalar1 ve modelleri kullanmaktadir (Kohavi, 1998). Veri
madenciligi, bu ili¢ kavramin bir araya gelmesiyle, veri setlerindeki gizli
bilgileri ortaya c¢ikartarak bilgiye doniistirmeyi amaglamaktadir. Veri
madenciligi, isletmelerde, bilimsel arastirmalarda, pazarlama analizinde ve
daha birgok alanda bilgiye dayali karar verme siireglerine yardimci olmak igin
onemli bir ara¢ olarak goriilmektedir (Shaw vd., 2001).

Bu boliimde, veri madenciligi hakkinda temel bilgiler yer almaktadir. Bu
cercevede, alt basliklarda veri madenciligi siirecleri, veri madenciliginde veri
seti tiirleri ve veri madenciligi uygulamalarinda karsilagilan problemler yer
almaktadir. Veri madenciligi uygulama siirecleri bashigi altinda, Veri
tabanlarinda Bilgi Kesfi (KDD), Ornekleme, Kesfetme, Degistirme,
Modelleme ve Degerlendirme Siirecleri (SEMMA) ve Veri Madenciligi igin
Sektorler Aras1 Standart Siireg (CRISP-DM) gibi siireclerin agiklamalari yer
almaktadir. Bir diger baslik altinda veri seti tiirleri olan egitim, test ve
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dogrulama wveri setleri kavramlar1 ele almmistir. Veri madenciligi
uygulamalarinda karsilagilan problemler basligi altinda ise asir1 6grenme ve

eksik 6grenme kavramlari ele alinmistir.

4.1.1. Veri Madenciligi Uygulama Siirecleri

Veri madenciligi siiregleri, disiplinli bir yaklagimi temsil eden ve veri
analizi alaninda 6nemli bir ¢ergeve sunan araglardir (Schulz vd., 2020). Bu
stireclerin kullaniminin, dogru kararlar almak ve degerli bilgiler elde etmek igin
veri madenciligi projelerinin basarismi artirmada Snemli bir rol oynamasi
beklenmektedir. Bu siirecler arasinda, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (KDD)”,
“Ornekleme, Kesfetme, Degistirme, Modelleme ve Degerlendirme Siiregleri
(SEMMA)” ve “Veri Madenciligi i¢in Sektorler Arasi Standart Siireg (CRISP-
DM)” yer almaktadir (Shafique ve Qaiser, 2014). Bu siiregler, veri madenciligi
projelerinde yol gdsterici bir role sahiptirler ve basarili sonuglar elde etmek igin
bir planlama ve uygulama g¢ergevesi saglamaktadirlar. KDD, genel bir bakis
acistyla veri madenciligi siirecine yaklasirken, SEMMA ve CRISP-DM daha
uygulama odakli bir yaklagim sunarak adim adim yonergeler ve asamalar
icermektedir.

Bu béliimde, veri madenciligi siiregleri (KDD, SEMMA ve CRISP-DM)
hakkinda bilgiler yer almaktadir. Bu siirecler, veri madenciligi projelerinin
yonetilmesini saglamakta ve veri setlerindeki bilgilerin degerli bilgilere

doniismesine yardimei olmaktadirlar.

4.1.1.1. Veri tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci (KDD)

Isletmeler, diger kuruluslar ve arastirmacilarin, verilerden anlamli
bilgiler elde etmeleri icin verileri etkin bir sekilde kullanmalari1 beklenmektedir.
Bu siiregte, KDD (Veri tabanlarinda Bilgi Kesfi) veri toplama, veri hazirlama,
veri analizi, model olusturma ve sonug¢ degerlendirme gibi adimlart igeren
sistemli bir silire¢ sunarak, verilerden anlamli ve kullanish bilgilerin
cikarilmasini desteklemektedir(Fayyad vd., 1996). Bu sayede, bilingli kararlar
almak ve stratejik adimlar atmak i¢in verilerin derinlemesine analizi ve
anlagilmas1 saglanmaktadir (Maimon ve Rokach, 2005). KDD siireci 5
asamadan (secim, Onisleme , doniistirme, veri madenciligi, yorumlama)

olugmaktadir. Sekil 3°te, bu asamalar gosterilmektedir.
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Sekil 3: KDD siireci asamalar1 (Fayyad vd., 1996)

Sekil 3’te KDD siirecinin asamalar1 gosterilmektedir. Bu asamalar
asagida maddeler halinde 6zetlenmektedir:

1. Secim: 11k asamada, KDD siireci i¢in gerekli olan verilerin hedefleri
belirlenmektedir. Daha sonra, kesif yapilacak veri kiimesi olusturulmaktadir.
Bu veri kiimesi farkli veri kaynaklarindan elde edilebilmektedir. Bu nedenle
entegrasyonu  gerekebilmektedir. Verilerin entegre edilmesi, sonraki
asamalarda etkili bir kesif islemi i¢in 6nemli bir faktordiir (Mavrogiorgou vd.,
2021).

2. On isleme: Bu asama, giiriiltiili veya aykir1 degerleri ¢ikarmay1
icermektedir. Bu sebeple bu asamada, giiriiltiiyii modellemek veya hesaba
katmak icin gerekli bilgilerin toplanmasi, eksik veri alanlariyla basa ¢ikmak
icin stratejilerin belirlenmesi, zaman dizisi bilgisi ve bilinen degisikliklerin
etkin bir sekilde ele alinmasi amaglanmaktadir. Ayrica, veri tabani yonetim
sistemiyle ilgili konulara (veri tipleri, sema diizeni ve eksik veya bilinmeyen
degerlerin  eslenmesi  gibi) kararlar alinmasti da bu asamada
gergeklestirilmektedir (Mariscal vd., 2010).

3. Donilisiim: Bu asama, boyut azaltma veya doniisiim yontemleriyle
verilerin doniistiiriilmesini icermektedir. Veri orneklemesi iginde yiizlerce
degisken (nitelik) bulunabilmektedir. Ancak, KDD siireciyle ilgili sadece
birkag degisken onemli olabilmektedir. Veri doniisim asamasinda, dnceden
islenmig veriler, bilgi kesfi siirecini etkilemeyecek sekilde gereksiz
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niteliklerden armndirilmakta ve déniistiiriilmektedir (Zeleznikow ve Stranieri,
1997).

4. Veri Madenciligi: Veriler tamamen doniistiiriildiiglinde, kesfedici
analiz, model ve hipotezler secilmektedir. Veri madenciligi siirecinde, altta
yatan veri desenlerini ¢ikarmak i¢in uygun veri madenciligi yontemleri
(kiimeleme, iliski kurallari, Ozetleme, smiflandirma, regresyon gibi) ve
algoritmalar (6rmegin, K-MEANS, DBSCSAN, KNN gibi) segilmekte ve
uygulanmaktadir. Bu asama, c¢ikarma islemi i¢in uygun modelleri ve
parametreleri belirlemeyi igermektedir (Mavrogiorgou vd., 2021).

5. Yorumlama/Degerlendirme: Bu asama, veri madenciligi sonug¢larinin
yorumlanmasini ve degerlendirilmesini icermektedir (Zeleznikow ve Stranieri,
1997).

KDD, etkilesimli ve yinelemeli bir siire¢ olup, verilerden Oriintiileri
kesfetmeyi, ¢ikarmayr ve yorumlamay:r amaglamaktadir (Elragal ve
Klischewski, 2017). KDD, veri analizine dayanan bir dizi adimin siirekli olarak
gerceklestirilmesi olarak tanimlanabilmektedir. Bu adimlar, veri 6n isleme, veri
madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi, kesfedilen kaliplarin yorumlanmasi
ve sonuglarin degerlendirilmesi gibi asamalari icermektedir (Fayyad vd., 1996).
Bu siireg, bilgiyi etkili bir sekilde ortaya ¢ikarmak ve anlamak igin sistemli bir
yaklagim saglamaktadir (Rossetti, 2022).

41.1.2. Ornekleme, Kesfetme, Degistirme, Modelleme,
Degerlendirme Siireci (SEMMA)

Bir diger siire¢ ise SEMMA (Ornekleme, Kesfetme, Degistirme,
Modelleme, Degerlendirme) siirecidir. SEMMA siireci de KDD siirecinde
oldugu gibi isletmeler, diger kuruluslar ve arastirmacilara verilerin etkin
kullanimu i¢in yardimeir olmaktadir. Siire¢; Ornekleme, kesfetme, degistirme,
modelleme ve degerlendirme asamalarmi icermekte ve veri madenciligi
projelerinin sistematik bir sekilde ilerlemesini yardimec1 olmaktadir (Olson ve
Delen, 2008). SEMMA siireci, SAS Enstitii tarafindan olusturulmus olup bes
asamadan olugsmaktadir. Bu agamalar Sekil 4’te gorsel olarak yer
gosterilmektedir.
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Sample
(Generate a represertative
Sampile of the data)

Explore
(Visualization and bas
descnption of the data)

Assess
(Evaluate the accuracy and
usefulness of the models)

Model Modify
(Use varety of statistcad and (Seloct vanables, tramsform
Machine learning modeds) Variable representations )

Sekil 4: SEMMA siireci agamalari (Zhu, 2017)

Sekil 4’te SEMMA siireci asamalar1 gosterilmektedir. Bu asamalar
asagida 6zetlenmistir (Santos ve Azevedo, 2005):

1. Ornekleme: Biiyiik veri kiimesinin bir kismmin, dnemli bilgiler
icerecek biiyiiklilkte Orneklenmesi siirecidir. Secilen 6rneklem ile egitim,
dogrulama ve test olmak iizere ii¢ veri seti olusturulabilmektedir. Egitim seti,
modelin uygunlugunu belirlemek, Dogrulama seti, degerlendirme ve asiri
uyumu Onlemek ve Test seti, modelin genellemesini degerlendirmek amaciyla
kullanilmaktadir (Obenshain, 2004).

2. Kesfetme: Bu asama, verileri dogal egilimleri veya gruplamalar
acisindan gorsel veya sayisal olarak kesfetmeyi icermektedir. Kesif siireci,
anlayis kazanmak ve fikirler elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Eger gorsel kesif
net bir egilim gostermezse, veriyi faktor analizi, uyum analizi ve kiimeleme gibi
istatistiksel tekniklerle inceleyerek kesif islemine devam edilebilmektedir. Bu
kesif siireci, tiim veri kiimesi bir arada islenirse tespit edilemeyebilecek daha
zengin desenleri ortaya ¢ikarabilmektedir (Alawi vd., 2022).

3. Degistirme: SEMMA siirecinin ii¢lincli asamasidir. Bu agamada,
model se¢im siirecine odaklanmak i¢in degiskenler olusturulmakta, se¢ilmekte
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ve doniistiiriilmektedir. Ayrica, bu asamada aykir1 degerleri belirlemek ve
degisken sayisini azaltmak amaclanabilmektedir (Shafique ve Qaiser, 2014).

4. Modelleme: Bu agsama, veri modellemesiyle ilgilenmektedir. Yazilim,
aranan istenen sonuglar1 giivenilir bir sekilde tahmin edebilecek veri
kombinasyonlarin1 otomatik olarak aramaktadir. Her bir model tiirii, 6zel
durum ve problemlere bagli olarak kendi islevselligine ve kullanim alanina
sahiptir (Shah vd., 2017).

5. Degerlendirme: SEMMA yonteminin son agamast olan degerlendirme
asamasinda, modelin degerlendirilmesi yapilmaktadir. Model degerlendirmesi,
modelin  performansinin  tahmin edilmesi igin kullanici tarafindan
gerceklestirilmektedir. Bir modelin degerlendirilmesinde yaygin bir strateji,
verileri egitim ve test verileri olarak bolmektir; egitim verileri modelin
olusturulmasinda kullanilirken test wverileri ile modelin performansi
degerlendirilmektedir. Degerlendirme agamasinin amaci, modelin dogrulugunu
ve egitim veri setinde elde edilen sonuglarla tutarliligini degerlendirmektir
(Alawi vd., 2022).

4.1.1.3. Veri Madenciligi icin Sektorler Arasi Standart Siire¢
(CRISP-DM)

Uciincii siire¢ ise CRISP-DM siirecidir (Veri Madenciligi i¢in Sektdrler
Arast Standart Siireg). CRISP-DM, veri madenciligi projelerinde kullanilan
stirec modelidir. Bu siireg, sektorler arasinda ortak bir dil ve yaklasim
saglamaktadir (Wirth ve Hipp, 2000). Bu siireg, veri madenciligi projelerinin
planlanmasi, yonetilmesi ve uygulanmasi igin sistematik bir ¢ergeve
sunmaktadir (Chapman vd., 2000). Projelerin daha yapisallagtirilmis ve kontrol
edilebilir bir sekilde ilerlemesini saglamasi bakimindan CRISP-DM'nin
oldukga 6nemli oldugu disiinilmektedir. Ayrica, projelerin tekrarlanabilirlik
ve Olgeklenebilirlik agisindan avantaj kazanmasina ve veri madenciligi ekipleri
arasinda bilgi ve deneyim paylasimini kolaylastirmasina katkida
bulunabilmektedir. Bu sayede, veri madenciligi projelerinin basari sansinin
artmasi ve bilgi kesfi siirecinde daha etkili sonucglarin elde edilmesi
beklenmektedir. Sekil 5’te CRISP-DM siireci gosterilmektedir.
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Sekil 5: CRISP-DM (Hui, 2018)

Sekil 5°te gosterilen CRISP-DM siireci, veri madenciligi projeleri i¢in
standart bir siire¢ olusturmaktadir. CRISP-DM siireci altt  boéliimden
olusmaktadir (Kelleher vd., 2015):

1. Is Anlayis1: Veri analistinin baslica hedefi, is agisindan miisterinin
gercekten neyi basarmak istedigini tam olarak anlamaktir. Miisteri genellikle
cesitli hedeflere ve kisitlamalara sahip olabilmektedir. Bu durum, dikkatli bir
dengeleme yaklasimini gerektirmektedir. Analist, projenin sonucunu
etkileyebilecek onemli faktorleri baglangicta ortaya ¢ikarmayi amacglamaktadir
(Chapman vd., 2000).

2. Veri Anlama: Veri analistinin, kurulus igeresinde yer alan farkli veri
kaynaklarini ve bu kaynaklardaki cesitli veri tiirlerini anlamak i¢in ¢aba sarf
ettigi agamadir. Bu asamada, veri madenciligi proje hedefine iligkin gizli
bilgiler i¢in hipotezler, deneyim ve nitelikli varsayimlara temel alinarak
olusturulmaktadir (Huber vd., 2019).

3. Hazirlama: Tahmine dayali modellerin olusturulmasi i¢in belirli bir
yapida diizenlenen verilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu asamada, farkli veri
kaynaklarini doniistiirmek igin gerekli tiim faaliyetler yer almaktadir (Kelleher
vd., 2015).
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4. Modelleme: Modelleme siirecindeki ilk olarak kullanilacak gercek
modelleme tekniginin segimi yapilmaktadir. Is anlayisinda muhtemelen zaten
bir ara¢ se¢ilmis olsa da bu gorev 6zel modelleme tekniginin belirlenmesine
yoneliktir. Ornegin, C4.5 ile karar agac1 olusturma veya geri yayilim ile sinir
ag1 gibi tekniklerin belirlenmesi. Birden fazla teknik uygulanacaksa, her bir
teknige yonelik olarak bu adim ayr1 ayn gergeklestirilmektedir (Chapman vd.,
2000).

5. Degerlendirme: Modellerin kullanilmadan 6nce degerlendirilmesi ve
amaca uygun olduklarinin kanitlanmasi 6nemlidir. Bu agsama, tahmin modelinin
dogru tahminlerde bulunabilecegine yonelik tiim degerlendirme gorevlerini
kapsamaktadir. Genellikle, ¢esitli modeller birbiriyle rekabet etmektedir. Veri
bilimci, model sonuglarini alan bilgisine, basar1 kriterlerine ve test tasarimina
dayanarak yorumlamak zorundadir (Saltz, 2021).

6. Dagitim: CRISP-DM siirecinin altinci ve son agamasidir. Bu agamada,
elde edilen bilgi ve sonuglarin kullanimima odaklanilmaktadir. Ayni1 zamanda
bu asama, elde edilen bilginin organize edilmesine, raporlanmasina ve ihtiyag
duyuldugunda sunumuna yonelik ¢aligmalar1 igermektedir (Shafique ve Qaiser,
2014).

CRISP-DM yontemi, farkli veri bilimi projelerinin farkli gereksinimlere
sahip olabilecegi i¢cin adim adim takip edilmesi zorunlu bir metodoloji degildir.
Bunun yerine, CRISP-DM metodolojisini, projenize 6zgii farkli yonleri dikkate
aldigmizdan emin olmak i¢in bir sablon olarak kullanilabilinmektedir. Bu
yoOntem, projenin analiz asamalarini kapsayan bir ¢er¢ceve sunmakta ve projenin
basarili bir sekilde yiiriitiilmesine rehberlik etmektedir. Ancak, her projenin
benzersiz gereksinimleri oldugu i¢in, CRISP-DM yo6ntemini esnek bir sekilde
uygulamak ve projenin 6zel ihtiyaglarini karsilamak 6nemlidir (Luna, 2021).
Bir sonraki boliimde veri madenciliginde veri seti tiirleri hakkinda bilgiler yer

almaktadir.

4.1.2. Veri Madenciliginde Veri Seti Tiirleri

Bu boliimde veri seti tilirleri hakkinda bilgiler yer almaktadir. Bu asama,
veri setlerinin dogru ve dikkatli bir sekilde olusturulmasi, analiz edilecek veri
orneklerinin temsil giiciinii artirmak ve modele genellemeyi saglamak

acisindan kritik bir adimdir.
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Veri madenciliginde, biiyiik veri setinden egitim ve test ve dogrulama
ornekleri secilerek veri seti pargalara ayrilmaktadir (George vd., 2016). Boyle
bir parcalama islemi yapilmaksizin tiim Ornekler egitimde kullanilmasi
durumunda, asir1 Ogrenme ve test seti i¢in biiyilk tahmin hatalar
olusabilmektedir (Montesinos Lopez vd., 2022). Bu sebeple, veri
madenciliginde veri setleri ii¢ gruba ayrilmaktadir. Bunlar egitim, test ve
dogrulama setleridir. Veri setinin %70 ile %80’lik kismi ile egitim veri seti
olusturulmaktadir. Egitim veri setinin amaci, algoritmayi1 girdilerden ¢iktilar
tahmin etmesi konusunda egitmesidir. Veri setinin %20 ile %30’luk kismi ile
test veri seti olusturulmaktadir (Neelamegam ve Ramaraj, 2013). Sekil 6’da
veri setleri tiirleri gorsel olarak gosterilmektedir.

Veri Seti D

— —~
. . SR Ny, W

Egitim Veri Seti Dogrulama Test
Veri Seti Veri Seti

Sekil 6: Veri seti tiirleri (Ziganto, 2018)

Sekil 6’da goriildiigii tizere veri setinin biiyiik bir kismi egitimi igin
kullanilmaktadir. Kalan kisimlar ise dogrulama ve test veri seti olarak
kullanilmaktadir. Bu bdliimde, egitim, test ve dogrulama veri setleri hakkinda
bilgiler ayr1 bagliklar altinda yer almaktadir. Egitim veri seti, bir modelin
o0grenme siirecinde kullanilan verileri igermektedir. Model, bu veri seti
tizerinde egitilerek orintiileri 6grenmektedir. Test veri seti, egitilen modelin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu veri seti, modelin
genelleme yetenegini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. Dogrulama veri seti ise
modelin genel performansini dogrulamak i¢in kullanilmaktadir. Bu veri setleri,
projelerde 6nemli bir rol oynamaktadirlar. Dogru bir sekilde kullanildiklarinda
modelin giivenilirligini ve etkinligini artirmaktadirlar.

Egitim veri seti, veri madenciligi siirecindeki en 6nemli unsurlardan

biridir. Bu veri seti, modelin 6grenmesi i¢in kullanilan 6rnek verileri
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icermektedir. Modelin iligkileri anlamasini, desenleri Ogrenmesini ve
gelecekteki verilere genelleme yapabilmesini saglamaktadir (Amatriain vd.,
2011). Egitim veri setinin kalitesi, modelin dogrulugunu, performansini ve
genel basarisini etkilemektedir. Bu nedenle, uygun biiyiikliikte, temsilci ve
cesitlilik gosteren bir egitim veri setinin kullanilmasi, veri madenciligi
modelinin basarili bir sekilde olusturulmasinda kritik bir rol oynamaktadir
(Kavzoglu, 2009). Egitim veri setinin amaci, algoritmay1 girdilerden ¢iktilar
tahmin etmesi konusunda egitmesidir (Rengber, 2021). Genellikle, bir veri
setinin %70'1 egitim seti olarak ayrilmaktadir. Ancak, verinin %70'inin egitim
icin ayrilmasi ve geri kalaninin test i¢in kullanilmasi zorunlu bir kural degildir.
Bu, kullanilan veri setinin 6zelliklerine ve gergeklestirilmesi gereken goreve
bagli olarak degismektedir (Lhessani, 2019).

Test veri seti, veri madenciligi modellerinin performansini
degerlendirmek ve genelleme yeteneklerini test etmek icin kullanilan 6nemli
bir unsurdur. Test veri seti, modelin gormedigi ve daha 6nce tahmin etmedigi
yeni verilerden olugmaktadir. Test veri setinin amaci, egitim veri seti ile
gelistirilen modelin degerlendirmesi ic¢in veri saglamaktir (Amatriain vd.,
2011). Veri setinin %20 ile %30’luk kismu ile test veri seti olusturulmaktadir.
Bagarili sonuca ulagilamadigi taktirde algoritma yeniden egitilmesi saglanabilir
(Rengber, 2021). Ayrica, test veri seti modelin asir1 6grenme (overfitting)
durumlarin1 tespit etmek icin de kullanilmaktadir. Test veri setinin, egitim ve
dogrulama veri setlerinden bagimsiz olarak secilmesi gerekmektedir. Bu,
gercek hata oraninin giivenilir bir tahminini elde etmek i¢in O6nem arz
etmektedir. Test setinin bagimsizlig, elde ettigimiz sonuglarin genellemesi ve
giivenilirligi agisindan biiylik 6nem tasimaktadir (Han vd., 2011).

Dogrulama veri seti, genellikle veri setinin %10’luk kismini
olugturmaktadir. Dogrulama veri seti, test veri setinden dnce kullanilmaktadir.
Boylece egitimin daha basarili yapilabilmesi amaglanmaktadir (Rengber,
2021). Verilerin kiigiik bir kismin1 dogrulama seti olarak ayrilmasimin nedeni,
yanlilig1 azaltmak ve modelin genelleme yetenegini artirmaktir. Dogrulama
seti, modelin egitim ve test verilerine gore tarafsiz bir sekilde
degerlendirilmesini saglamaktadir. Yalnizca egitim ve test verilerine sahip
olundugunda model egitim ve test verilerine asir1 uyum saglamis olabilir.
Dogrulama seti, modelin genel performansini daha objektif bir sekilde
degerlendirmemize olanak tanimaktadir (Pickell, 2021).
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Bir modelin bir veri kiimesiyle egitilmesi sirasinda, optimal bir yontem
belirlemek Onemlidir. Egitim siireci, modelin yeterli Ornekler iizerinde
egitilmesini saglarken ayni zamanda asir1 Ogrenme problemini de
engellemelidir. Bununla birlikte, yeterli sayida 6rnek bulunmadiginda modelin
yeterince egitilemeyecegi ve test asamasinda diisiik performans sergileyecegi
g0z onilinde bulundurulmalidir (Yadav ve Shukla, 2016). Model degerlendirme
stirecinde ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler arasinda yaygin
oOlarak kullanilanlar, Hold-out Yontemi ve Capraz Dogrulama (Cross-
Validation) yontemidir.

Hold-out dogrulamasi, asir1  Ogrenmeyi 6nlemek amaciyla
kullanilmaktadir (Rice vd., 2020). Bu yontemde, veri seti, egitim ve test olarak
iki ayr1 pargaya boliinmekte ve Test amagl ayrilan veriye "hold-out” ismi
verilmektedir (Way vd., 2010). Geri kalan kisim, modelin 6grenilmesi igin
kullanilmaktadir. Bu yontem, verinin bir kismini test etmek ve geri kalanini
egitim siirecinde kullanmak amaciyla tercih edilmektedir. Farkli yiizdelikler ile
hold-out yontemi kullanilabilmektedir. Ancak, veri setinin dagilimi ve farklilik
diizeyi dikkate alinmalidir (Nurhayati vd., 2014). Hold-out dogrulama yontemi,
bir diger model degerlendirme yontemi olan ¢apraz dogrulamaya kiyasla daha
kisa bir siirede modelin 6grenilmesine olanak saglamaktadir (Yadav ve Shukla,
2016). Sekil 7°de hold-out yontemi gorsel olarak gosterilmektedir.

‘

Sekil 7: Hold-Out dogrulama yontemi

Holdout yontemi, basit bir ¢apraz dogrulama yontemidir ve hesaplamak
icin daha az zaman almaktadir. Bununla birlikte, degerlendirme siirecinde
yiiksek bir varyansa sahip olabilmektedir. Degerlendirme sonuglari, veri
noktalarinin egitim setinde veya test setinde nasil bolimlendirildigine bagh
olarak onemli olgiide farklilik gdsterebilmektedir. Bu durum, degerlendirme
sonuglarinin belirsizliklerle karsilagabilecegi anlamina gelmekte ve modelin
performansinin  bu  bdliimlendirmeye bagli olarak  degisebilecegini
gostermektedir (Schneider, 1997).
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Model degerlendirme ydntemlerinden bir digeri, Capraz Dogrulama
(CV) Yontemidir. Capraz dogrulama veya "k-kat ¢apraz dogrulama", veri
setinin "k" adet gruba rastgele olarak boliindiigli bir yontemdir (Marcot ve
Hanea, 2021). Gruplardan biri test geri kalanlar ise egitim veri seti olarak
kullanilmaktadir. Model, egitim veri seti ile egitilmektedir. Daha sonra, test veri
seti ile degerlendirilmektedir. Bu siireg, her bir benzersiz grup test seti olarak
kullanilana kadar tekrarlanmaktadir (Allibhai, 2018).

Capraz dogrulama yontemi olan k-kat ¢capraz dogrulama algoritmasi su
adimlardan olusur (Yadav ve Shukla, 2016):

1. Tlk olarak verinin 1/k'sini tutulan bir érnek olarak ayirilmaktadir.

2. Daha sonra, model kalan veri lizerinde egitilmektedir.

3. Daha sonra, model 1/k tutulan 6rnek iizerine uygulanmakta ve gerekli
model degerlendirme metriklerini kaydedilmektedir.

4. Diger asamada, ilk 1/k veriyi geri almakta ve bir sonraki 1/k't
ayirtlmaktadir (ilk seferde segilen kayitlari hari¢ tutulmalidir).

5. Daha sonra, 2. ve 3. Adimlar tekrarlanmaktadir.

6. Her kaydin tutulan kisminda kullanilana kadar tekrarlanmalidir.

7. Son olarak, model degerlendirme metriklerinin ortalamasi alinir veya
baska bir sekilde birlestirilir. Sekil 8’de yontem gorsel olarak gosterilmektedir.

Test

Sekil 8: Capraz dogrulama (CV) yontemi

Capraz dogrulama, birden fazla egitim-test ayrimi iizerinde egitim
yapma olanagi saglamaktadir (Liu vd., 2018). Yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir (Anguita vd., 2012). Bu, modelin gergek veriler tizerindeki
performansinin daha iyi tahmin edilmesine yardimci olmaktadir. Bekletme

yontemi ise yalnizca tek bir egitim-test ayrimina dayanmakta ve sonuglari veri
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boliinmesine bagli hale getirmektedir. Biiyiik veri setleri, zaman kisitlar1 veya
yeni bir veri bilimi projesi baglangicinda hold-out yontemini tercih etmek
faydali olabilmektedir. Ancak capraz dogrulama, daha fazla hesaplama giicii ve
zaman gerektiren birden fazla egitim-test ayrimini i¢erdiginden daha kapsamli
bir yontemdir (Allibhai, 2018).

Capraz dogrulama, modelleri karsilastirmak igin basit bir yontem olmast
ile birlikte, dikkat edilmesi gereken bazi hususlar bulunmaktadir (Hertzmann
vd., 2015):

* Yontem, ¢ok sayida egitim calismasi gerektirdigi i¢in zaman alict
olabilmektedir. Birka¢ parametreden olusan modeller i¢in ¢apraz dogrulama,
yetersiz verimlilik nedeniyle kullanigsiz olabilmektedir.

* Egitim igin azaltilmis bir veri seti kullanildigindan hem egitim
verilerinde hem de test verilerinde problemle ilgili tiim olgularin
bulundugundan emin olacak kadar yeterli egitim verisi igermelidir.

*» Korelasyonlarin olasiligini 6nlemek icin rastgele bir boliim kullanmak
onemlidir. Ornegin, veriler bir hafta boyunca toplandiysa, haftanin basindaki
verilerin haftanin ilerleyen zamanlarindaki verilerden farkli bir yapiya sahip
olma olasilig1 bulunmaktadir.

* Capraz dogrulama sonucunda, asir1 6grenme (overfitting) ve eksik
o0grenme (underfitting) hala olusabilmektedir. Ancak olasiligt ¢ok daha
diisiiktiir. Ornegin, test seti cok kiiciikse, test verisindeki rasgele deseni uyan
bir model tercih edebilir.

Bu bdliimde, veri madenciligi yontemleri kullanilarak olusturulan
modellerin degerli ve giivenilir olmasinda 6nemli bir etkiye sahip olan veri seti
tiirleri hakkinda bilgilere yer verilmistir. Ozellikle egitim veri setinin, tiim veri
setinin temsil giiclinii saglamasi basarili modellerin olugmasinda biiyiikk bir
etken olarak goriilmektedir. Calisma, veri madenciliginde karsilasilan
problemler hakkinda bilgiler iceren boliim ile devam etmektedir.

4.1.3. Veri Madenciligi Uygulamalarinda Karsilasilan
Problemler

Model olusturma, veri madenciliginin temel adimlarindan biri olarak
gorlilmekte ve bir problem veya gorev icin en iyi tahmin veya siiflandirma
modelini olusturmay1 amagclamaktadir. Iyi bir model olusturma siireci hem
yanlilig1 hem de varyansi dengede tutmaya calismaktadir. Optimal bir modelin,
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hem veriye uygun bir sekilde yanlilik gostermesi hem de farkli veri kiimeleri
iizerinde tutarli sonuglar {iretecek sekilde varyansa sahip olmasi
beklenmektedir. Bu dengeyi saglamak i¢in, uygun model se¢imi, veri 6n
isleme, hiperparametre ayarlama ve model degerlendirme yontemleri
kullanilmaktadir. Bu bdéliimde yanlilik ve varyans kavramlari iizerinden
optimal model kavrami agiklanmaktadir.

Veri madenciliginde yanlilik (bias) ve varyans (variance) kavramlari,
modelin performansimi ve genelleyebilme yetenegini anlamak igin 6nemli iki
kavram olarak goriilmektedir. ikisi arasindaki denge, modelin dogru sonuglari
tahmin edebilme yetenegi acisindan kritik 6neme sahiptir. Sekil 9°da yanlilik
ve varyans denge noktasi gosterilmektedir .

= Underfitting Overfitting ==
A Yetersiz Ogrenme Asgim Ogrenme

: Test Hatasa
Optimum: Model

Bias Hata Degeri

Efitimn Hatam . B

O o (=) Frie

Varyans
Model Karmasikhigi/Iterasyon

Sekil 9: Optimum model (Yigit, 2020)

Yanlilik, modelin yanlis varsayimlar nedeniyle gizli kaliplar1 ortaya
cikaramayacag1 hatalar olarak ifade edilmektedir. Yanlilik, modelin temel
yapisinin yetersizligiyle iligkilidir ve genellikle daha karmasik modeller
kullanilarak azaltilabilmektedir (Geurts, 2009). Varyans ise, egitim verilerine
agir1 duyarlilik nedeniyle ortaya cikan hatalar olarak ifade edilmektedir.
Yanlilik, modelin siirekli olarak ayn1 yanlis seyi 6grenme egiliminde oldugunu
gosterirken, varyans rastgele seyleri Ogrenme egiliminde oldugunu
gostermektedir. Yanlilik ve varyans, modelin dogru tahminler yapabilmesi i¢in
gereken karmagiklik diizeyi hakkinda bilgi saglamaktadirlar (Rocks ve Mehta,
2022). Daha karmasik modeller, egitim verilerine daha iyi uyum saglayabilir
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ancak giiriiltiilii verileri asir1 6grenme riski de bulunmaktadir. Karmasik
olmayan, basit modellerde ise tahmin yapmak icin gerekli esneklik eksik
olabilmektedir. Optimal bir model i¢in yanlilik ve varyans arasinda bir denge
kurulmasi gerekmektedir (Brighton ve Gigerenzer, 2012). Dogrusal modeller
genellikle yiiksek yanliliga sahiptir ¢iinkli dogrusal bir diizlemle iki sinifi
ayirmak miimkiin olmayabilmektedir. Karar agaglari ise yiiksek varyans
sorunuyla karsilasabilmektedir. Yiiksek yanliliga sahip modeller genellikle
modele uymazken, diisiik varyansa sahip olabilmektedirler (Domingos, 2012).

Topluluk Ogrenme Yéntemleri, yanlilik ve varyans arasindaki optimal
dengeyi saglamada 6nemli bir yere sahiptir (Harine Rajashree ve Hariharan,
2021). Topluluk yontemleri, birden ¢ok siniflandiricinin ¢iktisini birlestirerek
daha iyi bir genel performans elde etmek igin yanlilig1 ve varyansi azaltmaya
yardimci olmaktadirlar. Topluluk yontemleri, farkli veri alt kiimeleri ile egitilen
temel smiflandiricilart kullanmaktadirlar. Egitim setlerinin se¢imi ve temel
smiflandiricilarin kararliligi, topluluk siniflandiricilarinin yanliligi ve varyansi
azaltmasinda etkili olabilmektedir (Zaki ve Meira, 2014).

Varyans ve yanlilik kavramlari, asirt ve eksik 6grenme sorunlartyla
iligkilidir. Varyans, modelin farkli egitim verileri lizerinde degisen sonuglar
tiretme egiliminde oldugu durumlarda ortaya ¢ikmaktadir ve bu asir1 6grenme
ile iligkilendirilmektedir. Yanlilik ise modelin veriye yetersiz uyum sagladigi
durumlar ifade etmektedir ve eksik 6grenme sorunlarina yol agmaktadir. Veri
madenciligi uygulamalarinda karsilagilan en 6nemli problemler olarak asir
O0grenme ve eksik o0grenme kavramlar1 gosterilebilmektedir. Bu kavramlar,
dogru model se¢imi ve egitim siirecinin basaris1 agisindan dikkate alinmasi
gereken kritik faktor olarak gosterilebilmektedir. Asirt 6grenme durumunda,
model egitim verilerine fazlasiyla uyum saglamakta ve bu durum genelleme
yetenegini zayiflatmaktadir. Eksik 6grenme durumunda ise model, verileri
yeterince O0grenememekte ve diisiikk performans gostermektedir. Bu nedenle,
asir1 6grenme ve eksik 6grenme arasinda bir denge kurulmasi gerekmektedir.
Bu dengeyi saglayarak, modelin egitim verilerine uyum saglama diizeyi
optimize edilebilmekte ve ayni zamanda yeni verilere genelleme yapabilme
yetenegi de gelistirilebilmektedir. Bu da dogru model se¢imi ve egitim
stirecinin etkin bir sekilde yonetilmesini gerektirmektedir. Bu boliimde asir1 ve

eksik 6grenme kavramlarinin 6nemini igeren bilgiler yer almaktadir.
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Bir modelin, diisiik varyans yiiksek yanliliga sahip olmasi eksik 6grenme
(underfitting) olarak tamimlanmaktadir. Bir modelin yiiksek varyans, diisiik
Onyargiya sahip olmasi ise asir1 6grenme (overfitting) olarak tanimlanmaktadir.
Her ikisi de regresyon ve simiflandirma problemlerinde yaygin bir sekilde
karsilagilan sorunlardir (Lever vd., 2016). Sekil 10°da asir1 6grenme ve eksik
o6grenme kavramlar grafik ile gosterilmektedir.

Dasak Yanhihk, DUstk Varyans

Asin Ogrenme Eksik Ogrenme Optimum Ogrenme

Yoksok Varyans Yoksok Yanhbk

Sekil 10: Optimum model (Yigit, 2020)

Asirt 6grenme, bir modelin egitim verileri iizerinde yiiksek performans
sergilemesine ragmen, test verileri veya yeni gozlemlerle karsilagildiginda kotii
sonuglar verme durumunu ifade etmektedir (Bilbao ve Bilbao, 2017). Bagka bir
tanimda ise bir modelin egitim verilerine asir1 derecede uymasi sonucunda
ortaya ¢ikan bir durum olarak tanimlanmaktadir. Bu durumda, model egitim
verileri tizerinde milkemmel bir performans sergilerken, gergek diinya girdileri
icin diisik bir performans gostermektedir (Kim, 2017). Asirt 6grenme,
genelleme performansini olumsuz etkileyen temel faktdrlerden biri olarak
goriilmektedir. Topluluk 6grenme yontemleri, asir1 6grenmeyi onlemek igin
tercih edilebilir bir yontemdir. Topluluk &grenme yontemleri, farkl
siniflandiricilart bir araya getirerek daha dengeli ve genelleyici bir performans
elde etmeyi hedeflemektedirler (Sagi ve Rokach, 2018).

Eksik 6grenme, asir1 6grenmenin tam tersidir ve modelin gérevini yerine
getirememesi durumunu ifade etmektedir (Jabbar ve Khan, 2015). Bu durumun;
yanlig model sec¢imi, yanlis 6zelliklerin kullanilmasi veya yanlig dontisiimlerin
uygulanmasi gibi bircok nedeni olabilmektedir. Eksik 6grenmenin net bir
¢Oziimii yoktur, ancak farkli modeller denemek, veri sayisin1 artirmak, yeni
doniigiimler kullanmak gibi yontemlerle eksik 6grenme diizeltilebilmektedir.
Yiiksek kaliteli bir modelin, asir1 6grenme ve eksik 6grenme arasinda bir denge
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kurulmasi beklenmektedir. Modelin egitim verilerine yeterli bir sekilde uyum
saglamasit ve genelleyebilme yetenegi onem arz etmektedir. Bu dengeyi
saglamak i¢in modelin karmasiklig1, veri sayisi, 6zellik se¢cimi ve doniisiimler
gibi faktorlerin dikkate alinmasi gerekmektedir (Maimon ve Rokach, 2009).
Bu boliimde, veri madenciligi uygulamalarinda karsilagilan problemler
ele alinmigtir. Bu sorunlarin varlig1 istenmeyen sonuglara yol agabilmekte ve
modelin gergek diinya wverileri {izerinde bagarisini olumsuz yonde
etkileyebilmektedir. Bu sebeple, olusturulacak modellerde bu sorunlar
engellenmeye calisilmadir. Caligmanin devam eden béliimiinde, uygulama
boliimiinde kullanilan yontemler hakkinda detayl bilgiler yer almaktadir.

4.2. Cahismada Uygulanan Yontemler

Istatistik, bilim ve endiistri tarafindan sunulan sorunlarla siirekli olarak
karsi karsiya kalmaktadir. Bilgisayarlarin ortaya cikmasiyla istatistiksel
sorunlar boyut ve karmasiklik acisindan artig gostermistir. Bu durum, veri
depolama, diizenleme ve arama gibi alanlarda yasanan zorluklar sonucunda
"veri madenciligi" adi verilen yeni bir disiplinin dogmasma yol a¢cmistir.
Gilinlimiizde bir¢ok alanda biiylik miktarda veri iiretilmektedir. Bu verilerden
anlamli bir gekilde yararlanmak, 6nemli desenleri ve egilimleri ¢ikarmak ve
verinin icerdigi bilgileri anlamak istatistik¢inin gorevidir. Buna veriden
ogrenme denilmektedir. Ele aldigimiz 6grenme problemleri genellikle
denetimli veya denetimsiz olarak kategorize edilmektedir (Hastie vd., 2001).
Denetimli yontemler, kesin bir hedef oldugunda kullanilmakta iken denetimsiz
yontemler, sonug i¢in bir belirsizlik s6z konusu oldugunda kullanilmaktadir
(Albayrak ve Akbulut, 2008). Sekil 11°de 6grenme yontemleri ayrimi

gosterilmektedir.
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Sekil 11: Veri madenciligi yontemleri (Ahmad Tarmizi vd., 2019)

Denetimli 6grenme, mevcut verilerdeki hedef veya etiketlenmis
durumlarla algoritmanin bilgiyi genelleme yetenegini yansitarak, algoritmanin
yeni (etiketlenmemis) durumlari tahmin etmesi i¢in kullanilmaktadir (Berry
vd., 2020). Denetimli 6grenme yontemleri, gegmis Ornekler veya veriler
araciligiyla belirli bir hedef 6zelligi ile iliskili tanimlayici 6zellikler arasindaki
iligkiyi 6grenmek icin kullanilmaktadir. Bu yontemler, bir model olusturarak
ve modeli egiterek iliskiyi analiz etmekte ve gelecekteki veriler tizerinde
tahminler yapmak i¢in bu modeli kullanmaktadir (Kelleher vd., 2015).
Denetimli 6grenme, bireylerin yeni bilgileri 6grenme siireciyle benzerlikler
tasimaktadir. Ornegin, insanlar deneme problemlerini ¢dzerken, bu siirecte yeni
bilgiler kazanmaktadirlar. Bu siireci su adimlarla agiklayabiliriz (Kim, 2017):

1. Bir deneme problemi segilir ve mevcut bilgi bu problemi ¢ézmek igin
uygulanir. Ardindan, ¢oziimle kargilagtirma yapilir.

2. Eger elde edilen cevap yanlis ise, mevcut bilgi diizeltilir ve yeniden
deneme yapilir.

3. Bu adimlar, tiim egzersiz problemleri i¢in tekrarlanir.

Bu 6rnekte, deneme problemleri ve ¢ozlimleri egitim verilerine, bilgi ise
modelimize karsilik gelmektedir. Bu ¢ercevede, ¢oziimlere ihtiyac duymamiz
denetimli 6grenmenin hayati bir yoniinii olusturmaktadir. Sekil 12°de denetimli
Ogrenme siireci gosterilmektedir.
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Sekil 12: Denetimli 6grenme (www. tutorialforbeginner.com)

Denetimli 6grenme, smiflandirma ve regresyon olmak iizere iki alt
bashiga ayrilmaktadir. Siniflandirmada ciktilar ayrik etiketler seklinde ifade
edilmektedir. Regresyonda ise c¢iktilar gercek degerlerden olusmaktadir
(Hertzmann vd., 2015). Tablo 10’da simiflandirma ve regresyon yontemlerinde
kullanilan baslica algoritmalar gosterilmektedir (Argiiden ve Ersahin, 2008).

Tablo 10: Smiflandirma ve regresyon modelleri algoritmalari

Algoritma Model

Yapay Sinir Aglari Siniflandirma ve Regresyon
Bayes Siniflandirmasi Siniflandirma

En Yakin Komsu Siniflandirma

Karar Destek Makineleri Siniflandirma ve Regresyon
Zaman Serisi Analizi Siniflandirma

Karar Agaglari Siniflandirma ve Regresyon
Lojistik Regresyon Siniflandirma

Lineer Regresyon Regresyon

Tablo 10’da siniflandirma ve regresyon yontemlerinde kullanilan baglica
algoritmalar gosterilmektedir. Bazi modeller sadece siniflandirma veya
regresyon problemlerinde kullanilabiliyorken, bazi modeller hem siniflandirma
hem de regresyon problemlerinde kullanilabilmektedir.

Sonraki boliimlerde, ¢alismada uygulanan yontemler hakkinda bilgilere
yer almaktadir. Bu c¢ercevede, ilk olarak regresyon analizi hakkinda detayl
bilgiler verildikten sonra calismada uygulanan regresyon yontemleri hakkinda
detayli bilgilere yer almaktadir.
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4.2.1. Regresyon Analizi

Regresyon, deger tahmininde bulunmak i¢in kullanilan bir yontemdir ve
egitim verilerinde dogru ¢ikt1 degerlerini kullanmaktadir. Bu siirecte, regresyon
dogru cikt1 degerlerine dayanarak tahminler gerceklestirmektedir (Kim, 2017).
Ornegin, pazarlama miidiirii, belirli bir miisterinin AllElectronics'teki bir satis
sirasinda ne kadar harcayacagini tahmin etmek istediginde regresyon
yontemlerini kullanmasi gerekmektedir (Argiiden ve Ersahin, 2008). Bu
boliimde regresyon analizi ve regresyon analizinde kullanilan performans
Olciitleri hakkinda bilgiler yer almaktadir.

Veri madenciliginde regresyon algoritmalari, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi tahmin etmek i¢in kullanilan yontemlerdir. Bu
algoritmalar, veri seti lizerinde istatistiksel analizler yaparak ve matematiksel
modeller olusturarak tahminler yaparlar. Yaygimn olarak kullanilan regresyon
algoritmalarina; dogrusal, lasso, elastic net ve polinom regresyon 6rnek olarak
gosterilebilir (Pandey, 2022).

Dogrusal regresyon yontemi, en temel regresyon yontemi olarak
gosterilmektedir. Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
dogrusal iligkiyi modellemeye ¢aligmaktadir (Sharma vd., 2017). Temel olarak,
dogrusal regresyon modelleri, iki degisken veya faktor arasindaki iligkiyi
gostermek veya tahmin etmek igin kullanilmaktadir. Coziimlemesi yapilan
faktor, tahmin edilen faktor olarak kabul edilmektedir; bu faktor ayn1 zamanda
bagimli degisken olarak isimlendirilmektedir. Bagimli degiskenin degerini
ongormek i¢in kullanilan faktorler ise bagimsiz degiskenler olarak
isimlendirilmektedir (Gupta, 2015). Regresyon analizi, sadece bir tahmin edici
degiskenin bulundugu bir modeli ifade ettiginde "basit regresyon” olarak
adlandirilmaktadir. Regresyon modelinde en az iki yordayici degiskenin
bulundugu durumlar ise "¢oklu regresyon” olarak adlandirilmaktadir. Birden
fazla yordayici degiskenin kullanildigi regresyon analizi, daha karmasik
iligkileri incelemek ve tahminler yapmak i¢in kullanilmaktadir (Gana ve Broc,
2019). Basit regresyon modeli asagida yer alan formiil ile gosterilebilmekte ve
modelde yer alan degiskenler su sekilde agiklanabilmektedir (Smith, 2015):

Y=o+ pX+e (1)

Y: Bagimli degigkeni temsil etmektedir. Bu, tahmin etmeye ¢alistigimiz
veya aciklamaya galistigimiz degiskendir.
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a: Kesme terimidir veya dogrusal regresyon modelinde y eksenini kestigi
noktadaki degeri temsil eden terimdir.

B: Egim katsayisidir ve X degiskeninin Y {izerindeki -etkisini
gostermektedir. Bu, X degiskeni bir birim arttiginda Y'nin beklenen artig veya
azalisini temsil etmektedir.

X: Bagimsiz degigkeni temsil etmektedir. Bu, Y'nin tahmin edilmesinde
kullanilan veya Y'nin degisimini agiklamaya calistigimiz degiskendir.

e: Hata terimidir veya tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki
fark: temsil etmektedir. Bu, modelimizin tiim degiskenleri aciklamadigi veya
diger faktorlerin etkisini gdz ardi ettigi durumlar yansitabilir.

Standartlagtirilmig bir B katsayisi, tahmin edicilerin kontrol edildigi
durumda bagimli degisken Y'deki standart sapma birimi cinsinden beklenen
artis1 ifade etmektedir (Nieminen, 2022). Ote yandan, standartlastirilmamis
regresyon katsayisi (B) degeri sinirsiz olabilmekte ve dolayisiyla + sonsuzdan,
- sonsuza kadar uzanabilmektedir. Bu durumda, ytiksek bir B degeri, X'in Y'nin
giiclii bir tahmincisi oldugunu dogrudan gostermemektedir. Bununla birlikte,
standartlastirtlmis regresyon katsayist () degerleri genellikle -1.00 ile +1.00
araliginda degigsmekte ve bazen bu smirlar1 biraz agabilmektedir.
Standartlagtirilmis degiskenlerin standart sapmasi 1'e esit oldugundan, ilgili
katsayilarin karsilastirmak miimkiindiir (Gana ve Broc, 2019).

Bu boliimde, regresyon analizi hakkinda genel bilgilere yer almaktadir.
Alt bashkta regresyon analizinde kullanilan performans o6lgiitleri
acgiklanmaktadir.

4.2.1.1. Regresyon Analizi Performans Olciitleri

Regresyon yontemleri ve algoritmalar1 hakkindaki bilgiler, olusturulan
modellerin en 6nemli beklentisinin gercek diinyadaki verileri anlama, iligkileri
kesfetme ve gelecekteki degerleri tahmin etme yetenegi oldugunu
gostermektedir. Onceki boliimlerde bahsedilen yontemler modelde yer alan
hatay1 en aza indirerek dogru tahminler yapmay1 hedeflemektedir. Regresyon
yontemlerine gore olusturulan modelin basarisi, bir problemin ¢6ziimil igin
dogru ve giivenilir tahminler yapabilme yetenegiyle iliskilidir. Modelin
basarisin1 degerlendirmek i¢in c¢esitli performans olgiitleri kullanilmaktadir.
Regresyon yontemleri performans 6lgiitleri, bir regresyon modelinin ne kadar
iyi ¢alistigini ve tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu degerlendirmek icin
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onemlidir. Bu 6lgiitler, modelin ger¢ek degeri ne kadar yakin tahmin ettigini ve
hatalarinin ne kadar diisiikk oldugunu gdstermektedir. Dolayisiyla, model
hatalarmi degerlendirmede en uygun Olgiitii segcmek, model performansinin
dogru bir sekilde anlasilmasi i¢in dnemli bir karar olarak kabul edilmektedir.
Iyi bir performans 6lgiitii, modelin giivenilirligini ve etkinligini belirlerken,
farkli modellerin veya degisken secim ydntemlerinin karsilagtirilmasina da
yardimer olmaktadir. Boylece, regresyon analizinde performans olgiitlerini
degerlendirmek, dogru ve giivenilir tahminler elde etmek ve en iyi modeli
segmek icin Onemlidir. Bu bolimde regresyon analizi ydntemlerinin
basarilarinin  degerlendirilmesinde kullanilan o6lgiitler yer almaktadir.
Determinasyon katsayisi, ortalama kare hatasi, ortalama mutlak hata veri
madenciligi regresyon uygulamalarinda en fazla tercih edilen performans
oOlciitleri olarak gosterilmektedir.

Determinasyon katsayisi (R2), bir regresyon modelinin performansini
degerlendiren 6nemli bir Olgiittiir. Diger Olgiitlerle birlikte kullanildiginda,
modelin dogrulugu ve agiklama giicii hakkinda daha kapsamli bir anlayis
saglamaktadir. Bu boliim, determinasyon katsayisi hakkinda temel bilgileri
icermekte ve ayrica bu katsaymin nasil hesaplandigini agiklayan bir formiil
sunmaktadir.

Coklu korelasyon katsay1si, regresyon modellerinin
degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilan bir aragtir. Bu katsay1, genellikle
"R" veya basit durumlarda "r" olarak gosterilmekte ve istatistiksel anlamlilik,
R'nin degerlendirilmesinde temel bir 6lgiit olarak kabul edilmektedir (Crocker,
1972). Determinasyon Katsayisi (R?) ise bagimli degiskenin varyansimin
aciklanabilir kismimi temsil etmektedir (Nagelkerke, 1991). Bu degerler,
modelin uyumunu ve agiklama kapasitesini gostermektedir. R2, genellikle
ylizde olarak ifade edilmekte ve O ile 1 arasinda deger almaktadir. R2 degerinin
yliksek olmasi, tahmin modelinin dogrulugunun da yiiksek oldugunu
gostermektedir (Miles, 2014). R? degeri, regresyon analizinde model uyumunu
ve agiklama giiclinii degerlendirmek icin 6nemli istatistiksel 6l¢iit olarak kabul
edilmektedir (Gana ve Broc, 2019). R2 oOlgiitiine ait formiil asagida yer
almaktadir (Chicco vd., 2021):

Tt (Xi—Y)?
R?= 1- =200
Z?;ﬂy_yi)z
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Cohen (1988), R2 i¢in geleneksel tanimlamalar1 saglamistir. Buna gore,
kiigiik bir etki R2'nin 0.02'ye esit olmasi, orta diizeyde bir etki R2'nin 0.13
olmasi ve biiyiik bir etki ise R2'nin 0.26 olmasi olarak tanimlanmaktadir (Miles,
2014).

Ortalama Kare Hatasidir (MSE): MSE, tahmin modellerinin
performansint  degerlendirmek, hata miktarin1 yonetmek ve model
kargilagtirmalarinda kullanilan 6nemli bir dlgiittiir. Bu boliim, Ortalama Kare
Hatas1 hakkinda temel bilgileri igermektedir ve ayrica bu katsaymin nasil
hesaplandigini agiklayan bir formiil sunmaktadir.

MSE, ger¢ek ve tahmin edilen degerler arasindaki farkin karesinin
ortalamasini gosteren Sl¢iit olarak tanimlanmaktadir (Baasith, 2021). Bagka bir
ifade ile MSE, karesel hatalarin ortalamasini hesaplamaktadir(Khare vd.,
2021). MSE 6lg¢iitiine ait formiil asagida yer almaktadir (Chicco vd., 2021):

MSE = — 37, (X; — Y;)

Formiilde yer alan, m tahmin sayisini, Xi gercek degerleri ve Yi tahmin
edilen degerleri ifade etmektedir (Khare vd., 2021).

Kok Ortalama Kare Hatasidir (RMSE): RMSE, tahmin modellerinin
performansin1  degerlendirmek, hata miktarin1 yonetmek ve model
kargilagtirmalarinda kullanilan 6nemli bir olgiittir. Daha diisik RMSE
degerleri, daha iyi performans ve daha dogru tahminler anlamina gelmektedir.
Bu boliim, Kok Ortalama Kare Hatas1 hakkinda temel bilgileri icermektedir ve
ayrica bu katsayinin nasil hesaplandigini agiklayan bir formiil sunmaktadir.

Kok Ortalama Kare Hatasi (RMSE), yaygin bir sekilde kullanilan
degerlendirme Olgiitidiir. Bu o6lgiit, Ortalama Kare Hatasinin (MSE)
karekokiinii alarak hesaplanmaktadir (Khare et al., 2021). RMSE, gercek ve
tahmin edilen degerler arasindaki farkin karelerinin ortalamasinin karekdkiinii
gosteren Olgiitiidiir (Acharya, 2021). RMSE o6lgiitiine ait formiil asagida yer
almaktadir (Chicco et al., 2021):

1
s = [E37, -1

RMSE, gergek degerler ile tahmin degerler arasindaki farkin hem

yoniinii hem de biiylikligiinii dikkate almaktadir. Aykir1 degerlere karsi
MAE’ye gore daha duyarlidir (Hodson, 2022). RMSE'nin aykir1 degerlere olan
hassasiyeti, bu oOlgiitiin kullanimiyla ilgili en sik karsilasilan endiselerden
biridir. Bu nedenle, RMSE hesaplarken aykir1 degerlerin etkisi dikkate
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alimmalidir. Aykiri degerler, hata 6l¢iisiinii biiylik dl¢lide etkileyebilmekte ve
tahmin performansin1  yanmiltict  bir sekilde yiiksek veya diisiik
gosterebilmektedir (Chai ve Draxler, 2014). Aykir1 degerlere karst duyarl
olmasi ve hesaplama zorlugu 6l¢iitiin dezavantajlari arasinda gosterilmektedir
(Willmott ve Matsuura, 2005).

Ortalama Mutlak Hatadir (MAE): Ortalama Mutlak Hata (MAE),
tahmin modellerinin performansini degerlendirmek, hata miktarmi yonetmek
ve model karsilagtirmalarinda kullanilan 6nemli bir olgiittiir. Daha diisik MAE
degerleri, daha iyi performans ve daha dogru tahminler anlamina gelmektedir.
Bu boliim, Ortalama Mutlak Hata hakkinda temel bilgileri igermektedir ve
ayrica bu katsayinin nasil hesaplandigini agiklayan bir formiil sunmaktadir.

Ortalama mutlak hata (MAE), model degerlendirmelerinde yaygin
olarak kullanilan bagka bir faydali 6l¢iidiir. MAE, gercek ve tahmin edilen
degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasini gostermektedir (Chugh,
2020). Bu nedenle aykiri degerlerin etkisini daha dengeli bir sekilde ele
almaktadir (Chai ve Draxler, 2014). RMSE’den farki gercek deger ile tahmin
degerler arasindaki farkin yonlerini dikkate almamasidir (Hodson, 2022). MAE
Olciitiine ait formiil asagida yer almaktadir (Chicco et al., 2021):

MAE = — 3™ |X; — Y|

Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE),
farkli disiplinlerde yaygin olarak kullanilan iki mutlak hata 6lgiistidiir. Bu
Ol¢timler ozellikle makine 6grenimi ve veri madenciligi gibi alanlarda siklikla
kullanilmaktadir (Tang vd., 2017). Bu 6l¢timler, temel olarak model uydurma
stirecinde (belirli bir modelin optimum parametre se¢imi), model dogrulama
isleminde, model se¢iminde, model Kkarsilagtirmalarinda ve tahmin
degerlendirmelerinde kullanilmaktadir. RMSE ve MAE, bu siire¢lerde model
performansinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi igin dnemli araglar olarak
kullanilmaktadir . Bu 6l¢iimler, modelin tahmin yetenegini, hata miktarini ve
dogrulugunu anlamak ve model se¢ciminde objektif bir karar vermek icin
kullanilmaktadir (Karunasingha, 2022).

Bu boliimde regresyon analizi hakkinda bilgiler yer verilmistir. Diger
boliimde topluluk 6grenme yontemleri hakkinda bilgiler yer almaktadir.

3.2.2. Topluluk Ogrenme Yontemleri
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Marquis de Condorcet’in, Jiiri Teorimine gore oylamaya daha fazla
katilmin ¢ogunlugun dogru olma olasiligimi arttirmaktadir. Condorcet’in bu
teoremi topluluk 6grenme modelleri i¢in de gecerlidir (Ganaie vd., 2021).
Topluluk 6grenme yontemleri, birden ¢ok yontemin bir araya getirilerek ortak
bir hedefi basarmak i¢in is birligi yaptig1 bir 6grenme yaklagimini ifade
etmektedir (Dietterich, 2002). Topluluk 6grenme yontemleri, ayni sorunu
¢ozmek icin tasarlanmis bir dizi 6grenme modelini bir araya getirerek daha
etkili bir model olusturmayi1 amaglamaktadir (Ksieniewicz vd., 2018). Bu
boliimde, cesitli topluluk 6grenme yontemleri ve kullanim alanlari hakkinda
daha detayli bilgiler yer almaktadir.

Topluluk 6grenimi, regresyon veya siniflandirma problemlerinde tahmin
yapmak i¢in birlestirilen gesitli modeller lireten yontemleri ifade etmektedir
(Xie ve Peng, 2019). Topluluk 6grenme siireci li¢ agamaya ayrilabilmektedir
(Mendes-Moreira vd., 2012). ilk asamada, bir dizi modeller ile topluluklar
olusturulmaktadir. ikinci asama, budama asamasidir. Bu asamada, bazi
modeller topluluktan ¢ikartilarak budama islemi yapilmaktadir. Son agama ise,
topluluk entegrasyonudur. Temel modelleri birlestirmek igin bir strateji
tanimlanmaktadir. Bu strateji daha sonra, temel modellerin tahminlerine
dayanarak, yeni durumlar i¢in toplulugun tahminini elde etmek igin
kullanilmaktadir.

Tahmin  performansinin  iyilestirilmesinde  topluluk  6grenme
yontemlerinin kullanilmasinin birka¢ nedeni bulunmaktadir (Polikar, 2006):

1 Istatistiksel Nedenler: Birden fazla siniflandiricinin ¢iktilarini ortalama
alarak birlestirmek, diisiik performans gosteren bir siniflandiricinin yanlhslkla
secilme riskini azaltabilmektedir. Ortalama ile yanlig bir se¢cim yapma riski
azalma egilimindedir.

2.Biiylik Hacimli Veriler: Analiz edilmesi gereken veri, tek bir
smiflandirict tarafindan islenemeyecek kadar biiyiikk olabilmektedir. Bu
durumlarda, topluluk &grenmesi yontemlerini  kullanmak  faydali
olabilmektedir.

3.Cok Az Veri: Topluluk sistemleri, yeterli egitim verilerinin mevcut
olmadig1 durumlarda, yeniden 6rnekleme teknikleri kullanilarak her biri farkli
bir smiflandiricty1  egitmek ve toplulugu  olusturmak  amaciyla
kullanilabilmektedirler.
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4.Veri Birlestirme: Farkli kaynaklardan gelen verilerin birlestirildigi
uygulamalara veri birlestirme uygulamalar1 denilmektedir. Farkli dogaya sahip
Ozniteliklerin bulundugu ve cesitli kaynaklardan elde edilen birden fazla veri
setinin oldugu durumlarda, tiim verilerin igerdigi bilgiyi 6grenmek i¢in tek bir
siiflandirict yetersiz kalabilmektedir. Ornegin, ndrolojik bir bozuklugu teshis
ederken, norolog, MRI taramasi, EEG kaydi, kan testleri vb. gibi birkag test
isteyebilir. Her test, toplu olarak egitim i¢in kullanilamayacak farkli sayida ve
Ozellikte veri liretmektedir. Bu tiir durumlarda, her bir test yonteminden elde
edilen veriler, ¢iktilarini birlestirebilmek i¢in daha sonra egitilebilen farkli bir
smiflandirici kullanilmak {izere kullanilabilmektedir.

Bagging ve boosting en ¢ok kullanilan topluluk 6grenme yontemleri
olarak gosterilmektedir (Malek vd., 2022). En ¢ok kullanilma nedenleri,
simiflandirma  dogruluk oranlarini iyilestirmede iyi bir performans
gostermeleridir. Bu teknikler, egitim veri kiimesini manipiile ederek cesitli
smiflandirici topluluklari olusturmakta ve ardindan yeni verileri bir oylama
mekanizmasi yardimi ile siniflandirmaktadirlar (Tuysuzoglu ve Birant, 2020).
Sekil 13’te bu yontemler gosterilmektedir.

4.2.2. Topluluk Ogrenme Yéntemleri

Marquis de Condorcet’in, Jiiri Teorimine gore oylamaya daha fazla
katilimin ¢ogunlugun dogru olma olasiligini arttirmaktadir. Condorcet’in bu
teoremi topluluk 6grenme modelleri i¢in de gecerlidir (Ganaie vd., 2021).
Topluluk 6grenme yontemleri, birden ¢ok yontemin bir araya getirilerek ortak
bir hedefi basarmak icin is birligi yaptig1 bir 6grenme yaklagimini ifade
etmektedir (Dietterich, 2002). Topluluk 6grenme yontemleri, ayni sorunu
¢ozmek icin tasarlanmis bir dizi 6grenme modelini bir araya getirerek daha
etkili bir model olusturmayi1 amaglamaktadir (Ksieniewicz vd., 2018). Bu
boliimde, cesitli topluluk 6grenme yontemleri ve kullanim alanlar1 hakkinda
daha detayli bilgiler yer almaktadir.

Topluluk 6grenimi, regresyon veya siniflandirma problemlerinde tahmin
yapmak i¢in birlestirilen ¢esitli modeller {ireten yontemleri ifade etmektedir
(Xie ve Peng, 2019). Topluluk 6grenme siireci {i¢ asamaya ayrilabilmektedir
(Mendes-Moreira vd., 2012). ilk asamada, bir dizi modeller ile topluluklar
olusturulmaktadir. Ikinci asama, budama asamasidir. Bu asamada, bazi

modeller topluluktan ¢ikartilarak budama islemi yapilmaktadir. Son asama ise,
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topluluk entegrasyonudur. Temel modelleri birlestirmek icin bir strateji
tanimlanmaktadir. Bu strateji daha sonra, temel modellerin tahminlerine
dayanarak, yeni durumlar i¢in toplulugun tahminini elde etmek icin
kullanilmaktadir.

Tahmin  performansinin  iyilestirilmesinde  topluluk  &grenme
yontemlerinin kullanilmasinin birka¢ nedeni bulunmaktadir (Polikar, 2006):

1.istatistiksel Nedenler: Birden fazla siniflandiricinin ¢iktilarini ortalama
alarak birlestirmek, diisiik performans gosteren bir siniflandiricinin yanlhshkla
secilme riskini azaltabilmektedir. Ortalama ile yanlis bir se¢im yapma riski
azalma egilimindedir.

2.Biiyiik Hacimli Veriler: Analiz edilmesi gereken veri, tek bir
smiflandirict tarafindan islenemeyecek kadar biiyiikk olabilmektedir. Bu
durumlarda, topluluk Ogrenmesi yontemlerini  kullanmak  faydah
olabilmektedir.

3.Cok Az Veri: Topluluk sistemleri, yeterli egitim verilerinin mevcut
olmadig1 durumlarda, yeniden drnekleme teknikleri kullanilarak her biri farkli
bir smiflandiriciyr  egitmek ve toplulugu  olusturmak  amaciyla
kullanilabilmektedirler.

4.Veri Birlestirme: Farkli kaynaklardan gelen verilerin birlestirildigi
uygulamalara veri birlestirme uygulamalar1 denilmektedir. Farkli dogaya sahip
Ozniteliklerin bulundugu ve cesitli kaynaklardan elde edilen birden fazla veri
setinin oldugu durumlarda, tiim verilerin igerdigi bilgiyi 6grenmek icin tek bir
siiflandirict yetersiz kalabilmektedir. Ornegin, ndrolojik bir bozuklugu teshis
ederken, norolog, MRI taramasi, EEG kaydi, kan testleri vb. gibi birkag test
isteyebilir. Her test, toplu olarak egitim i¢in kullanilamayacak farkli sayida ve
Ozellikte veri liretmektedir. Bu tiir durumlarda, her bir test yonteminden elde
edilen veriler, ¢iktilarini birlestirebilmek icin daha sonra egitilebilen farkli bir
siiflandirici kullanilmak iizere kullanilabilmektedir.

Bagging ve boosting en c¢ok kullanilan topluluk 6grenme yontemleri
olarak gosterilmektedir (Malek vd., 2022). En ¢ok kullanilma nedenleri,
smiflandirma dogruluk oranlarini iyilestirmede iyi bir performans
gostermeleridir. Bu teknikler, egitim veri kiimesini manipiile ederek cesitli
smiflandirici topluluklar1 olusturmakta ve ardindan yeni verileri bir oylama
mekanizmasi yardimi ile siiflandirmaktadirlar (Tuysuzoglu ve Birant, 2020).
Sekil 13’te bu yontemler gosterilmektedir.
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Topluluk Ogrenme Yontemleri

Bagging Boosting Stacking

Karar Agaci — Ada Boost [Dogrusal Algoritmal

Dogrusal Olmayan

RassalOrman | = XGBoost :
Algoritma

— CatBoost

Sekil 13: Topluluk 6grenme yontemleri

Sekil 13°te goriildiigli ilizere topluluk 6grenme yoOntemleri; bagging,
boosting ve stacking olmak iizere {i¢ gruba ayrilmaktadir. Topluluk 6grenme
yontemleri, veri madenciligi alaninda 6nemli bir rol oynamakta ve ¢esitli
uygulama alanlarinda bagarili sonuglar elde etmektedirler. Bagging yontemi
igerisinde Rassal Orman Yontemi, boosting yontemleri igerisinde ise AdaBoost
onemli bir yere sahiptir (Ngo vd., 2022). Diger boosting yontemleri ise
XGBoost ve CatBoost yontemleridir. Caligmanin devam eden boliimlerinde,
uygulama asamasinda kullanilacak olan bagging ve boosting yontemleri
hakkinda ayrintili bilgilere yer almaktadir.

Bagging yontemi, makine Ogrenimi ve veri madenciligi alaninda
kullanilan bir tekniktir. Bagging, "bootstrap aggregating" kelimesinin
kisaltmasindan olugmaktadir (Breiman, 1996). Bu yontem, egitim veri setinden
rastgele 6rnekleme yaparak birden ¢ok o6rnek alt kiimesi olusturmaktadir. Her
bir 6rnek alt kiimesi, temel modellerin egitimi i¢in kullanilmaktadir (Dong vd.,
2020). Bootstrapping, istatistiksel bir tekniktir. Bu yontemde &rnekleme,
gozlemlenen degerlerin bir kiimesinden tekrar tekrar rastgele secimlerle
yapilmaktadir. Bu yontem, Orneklem tahminlerinin dogrulugunu ve
giivenilirligini  degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Ozellikle kiigiik
ormeklemeler veya dagilimi bilinmeyen veya normal dagilim olmayan
orneklemeler i¢in Onerilmektedir (Egbert ve Plonsky, 2020). Bagging,
bootstrapping yaklasimini kullanarak egitim verilerinin rastgele alt kiimelerini
olusturmaktadir. Yontem, temel bir 6grenme algoritmasini birden ¢ok rastgele
veri alt kiimesi {lizerinde egiterek calisir. Ardindan, bu alt modellerin
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tahminlerini birlestirir, genellikle bu tahminlerin ortalamasi ile bir nihai tahmin
olusturur (Scikit-learn, 2023).

Karar agaclari, veri madenciliginde kullanilan giiclii bir yontemdir.
Karar agaglari, wverileri belirli Ozellikler ve karar kurallar1 temelinde
smiflandirarak veya tahminler yaparak veri setini hiyerarsik bir yapiya
doniistirmektedir (Rajan ve Krishnan, 2022). Bu hiyerarsik yapi, veri setinin
anlagilmasi, kesfedilmesi ve yorumlanmasi igin degerli bir c¢ergeve
saglamaktadir. Bunun yani sira, karar agaglarinin basit ve agik bir yapiya sahip
olmasi, sonuclari kolayca yorumlanabilir ve anlasilabilir kilmaktadir. Bu
ozellikleri sayesinde, veri madenciligi siireclerinde bilgi kesfi, siniflandirma,
regresyon ve Oznitelik se¢imi gibi birgok uygulama alaninda yaygin sekilde
kullanilmaktadir.

Karar agaclar1, girdi verilerin simiflandirmaya veya girdilerin ¢ikti
degerlerini tahmin etmeye yarayan yapilardir. Daha ¢ok siniflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir (Enayati vd., 2022). Akis semasina benzer
yapilarinin olmasi, gorsellestirme ve yorumlanmalarini kolaylastirmaktadir
(Francois ve 1J, 2017). Gergek agaclarda oldugu gibi karar agaclar1 kok, dal,
yapraklar, kok diigiim, ara diigiim ve yaprak diiglimlerden olusmaktadir
(Kavuncuoglu vd., 2022). Bir aga¢ yapisinda, yaprak diigiimler digindaki her
diigiim (kok ve i¢ diigiimler), belirli bir aciklayic1 6zellige yonelik bir testi
temsil etmektedir. Bir tanmimlayici 6zelligin alabilecegi seviyelerin sayisi,
yaprak diigiimlerden asag1 dogru dallarin sayisini belirlemektedir. Her yaprak
diigiimii, hedef 6zelligin tahmini bir seviyesini ifade etmektedir (Kelleher et al.,
2015). Sekil 14’te karar agaglari yapisi gosterilmektedir.

“ ) Kox

Sekil 14: Karar agaglari (medium.com)
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Karar agaglarinin iki amaci bulunmaktadir. Birincisi veri gruplarinin
olabildigi kadar homojen siniflandirilmasimi saglamaktir. Bu durumda olusan
agaclar, Smiflandirma Agaclar olarak isimlendirilmektedir. Tkinci amacr ise
tahmin modellerinin kurulmasini saglamaktir. Bu durumda olusan agagclar ise
Regresyon Agaglar olarak isimlendirilmektedir. Karar agaglar1 algoritmalar1
arasinda farklilik gosteren ¢esitli 6zellikler bulunmaktadir (Akpinar, 2014):

» Kullanilan 6l¢ii skalasi

* Her diiglimden ortaya ¢ikan yeni diigiim sayilar

* Agacin biiylimesini durdurma kriteri

* En iyi bolen 6zelligin se¢ilmesi

* Budama siireci

Boosting, Schapire (1990) tarafindan "Strength of Weak Learning" adli
makalede tanitilmistir. Boosting yonteminin hedefi, rastgele tahminlerden daha
iyi sonuglar elde edebilen zayif siniflandiricilarin bir toplulugundan giiglii bir
smiflandirict  olugturmaktir (Zheng vd., 2018). Bu bdlimde yodntemin
avantajlar1 ve dezavantajlar, ¢alisma sekli ve Onemli parametreleri ayn
basliklar altinda yer almaktadir. Ayrica, ¢alismanin yoOntemlerinden olan
XGBoost ve CatBoost yontemleri hakkinda detayli bilgiler bu béliimde yer
almaktadir.

Boosting, bagging gibi genel bir yaklasimdir ve regresyon veya
smiflandirma gibi ¢esitli problemlerde kullanilabilmektedir (Dev ve Eden,
2019). Bu yontemde, her bir zayif siniflandirici, egitim verilerinin iizerinde
calisarak bir tahmin yapmakta ve ardindan bu tahminin hatali olan 6rneklerine
daha fazla agirlik verilerek tekrar egitilmektedir (Zhang ve Zhang, 2008). Bu
sekilde, zayif siniflandiricilar, onceki hatalarina odaklanarak daha iyi sonuglar
iretmeyi O6grenmektedir. Boosting yontemleri, bu asamalar1 tekrarlayarak,
diisiik egitim hatas1 elde etmek icin zayif simiflandiricilarin bir araya
getirilmesini saglamaktadir (Skurichina ve Duin, 2002). Boylece, baglangicta
zayif olan siniflandiricilar giiglendirilmekte ve daha sonra birlestirildiklerinde
daha yiiksek bir siniflandirma performansi sergileyen bir giiclii siniflandirict
ortaya ¢cikmaktadir.

Boosting, zayif siniflandiricilardan olusan bir toplulugu birlestirirken,
bagging yonteminden oOnemli Ol¢iide farklilik gostermektedir. Bagging
yonteminde, egitim i¢in secilen Ornekler, egitim verilerinin Onyiiklemeli

kopyalarindan olusmaktadir. Bu durumda her bir 6rnegin her egitim veri
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kiimesinde esit bir sansa sahip oldugu kabul edilmektedir. Boosting yontemi,
zayif smiflandiricilarin hatalarint diizelterek ve basit ¢cogunluk oylamasini
kullanarak giicli bir smiflandirict olusturmaktadir (Polikar, 2012). Bu
yaklasim, bagging yonteminden ayrilarak, egitim veri kiimesindeki yanlis
smiflandirilan 6rneklerin iizerinde yogunlasmakta ve bu sekilde daha iyi bir
siiflandirma performansi elde edilmesini saglamaktadir. Dagilim sec¢imi, zayif
Ogrenicilerin yanls siniflandirdigi 6rneklerin daha fazla agirliga sahip olmasini
saglayarak bu hatali smiflandirmalarin  diizeltilmesine odaklanmaktadir.
Boylelikle, boosting yontemi, 6greniciyi daha zor drnekler lizerinde daha fazla
caligmaya yonlendirmekte ve daha keskin bir karar sinirlayicist olusturmaktadir
(Schapire, 2003).

AdaBoost ve Gradient Boosting Machines (GBMs) en ¢ok tercih edilen
boosting yontemleridir. AdaBoost ve GBM'ler (Gradient Boosting Machines),
kii¢iik veri kiimeleri iizerinde etkili sonuglar elde etmede basarili olabilirler.
Ancak, daha biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken, 6l¢eklenebilir algoritmalara
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tiir veri kiimelerinde performans ve hesaplama
streleri 6nemli hale gelmektedir. Bu baglamda, XGBoost, LightGBM ve
CatBoost gibi algoritmalar, biiyiik 6lgekli veri kiimeleri i¢in tasarlanmigtir ve
Olgeklenebilirlik gereksinimini karsilamak amaciyla gelistirilmistir (Dev ve
Eden, 2019). Caligmanin uygulama boliimiinde, XGBoost ve CatBoost gibi
algoritmalardan yararlanilacaktir. Bu iki yontem hakkindaki bilgiler,
calismanin devam eden bdliimlerinde detayli bir sekilde yer almaktadir.

Bu béliimde veri madenciligi i¢in 6nemli bir yere sahip olan topluluk
O0grenme yontemleri hakkinda bilgilere yer verilmistirr Devam eden
boliimlerde, uygulama boliimiinde kullanilan Rassal Orman, XGBoost ve
CatBoost yontemleri hakkinda ayrintili bilgiler yer almaktadir.

4.2.3. Rassal Orman Yontemi

Bu boliimde Rassal orman yontemi hakkinda detayli bilgiler yer
almaktadir. Bu ¢ergevede yontemin ¢alisma sekli, avantaj ve dezavantajlari
hakkinda ayrintili bilgiler yer almaktadir.

Tek bir karar agaci, desenleri tespit etmek ve siniflandirma veya tahmin
yapmak i¢in yetersiz kalabilmekte ve asir1 uyuma egilimi gdsterebilmektedir
(Chatpatanasiri, 2005). Rassal orman yontemi ise birden fazla karar agacini
birlestirmektedir (Buschjager ve Morik, 2018). Rassal ormanlar, her bir agacin
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rastgele bir vektoriin degerlerine dayandigi ve tiim agaclarin ayn1 dagilima
sahip oldugu varsayimiyla olusturulan bir yontem olarak tanimlanmaktadir
(Breiman, 2001). Yontem, rastgele alt kiimelerde egitilen agaclarin,
tahminlerini birlestirilerek daha giiclii ve istikrarli sonuclar elde etmeyi
amaclanmaktadir (Bernard vd., 2009). Ayrica, Rassal Orman yontemi, asiri
O0grenme (overfitting) egilimine sahip olan karar agaglarinda bu sorunun
giderilmesi i¢in etkili bir yontem olarak goriilmektedir.

Bu yontemde, birden ¢ok karar agaci modeli, drmek ve 0Ozellik
boyutlarmdan olusan iki perspektiften egitilmektedir (Dong et al., 2020). Rassal
orman algoritmasinin literatiirde 6nem gormesini baslica nedenleri olarak
sunlar siralanabilir (Zhang ve Ma, 2012):

* Hem smiflandirma hem de regresyon modellerinde kullanilabiliyor
olmasi,

* Hizl egitim ve tahmin giiciine sahip olmast,

* Sadece bir iki ayar parametresine bagli olmast,

* Yerlesik bir genelleme hatasi tahminine sahip olmasi,

* Yiiksek boyutlu problemlere uygulanabilir olmasi.

Ayrica, degiskenleri 6nem derecelerine gore siralamasi, eksik degerler
yerine deger atamasi ve gorsellestirme kolayligi tercih edilmesindeki bir diger
nedenlerdir. Sekil 15°te yontemin ¢alisma sekli gosterilmektedir.

Test Ornegdi

| Tahminlerin Ortalamans: ‘

L2
Razsal Orman Tahmini ‘

Sekil 15: Rassal orman yontemi

Sekil 15’e gore Rassal orman yontemi, ¢alisma adimlari su sekildedir
(Liaw ve Wiener, 2002):
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1. Orijinalden ntree 6nyiikleme 6rnekleri ¢izilir.

2. Her oOnylikleme Ornegi icin, kesilmemis bir smiflandirma veya
regresyon agaci olusturulur. Her bir diigiimde, tiim tahmin ediciler arasinda en
iistiin boliimii segmek yerine, tahmin edicilerin rastgele 6rnekleri alinir ve bu
orneklemler arasindan en iyi bolim segilir.

3. Agaclarin tahminlerinin ortalamasini (regresyon igin) alarak yeni
verileri tahmin edilir.

Bu boliimde, Rassal Orman yontemi hakkinda genel bilgilere yer
verilmistir. YOntemin avantajlari, dezavantajlari, caligma sekli ve Gnemli
parametreleri alt bagliklar halinde devam eden béliimlerde yer almaktadir.

Rassal Orman yontemi, karar agaglarinin bir araya getirilmesi ile
olusturulan bir topluluk O6grenme yontemidir. Yontem, cesitli uygulama
alanlarinda basarili sonuglar elde etmek icin siklikla tercih edilmekte ve bir¢ok
avantaj1 bulunmaktadir (Vens ve Costa, 2011):

1.Hedef bilgisini dikkate alarak goreve 0zgii bir benzerlik kavrami
olusturmaktadir. Bu sayede daha spesifik ve ihtiyaclara yonelik sonuglar elde
edilebilmektedir.

2. Rassal ormanlar, dnyiiklemeli bir topluluk ydntemi oldugu icin
verideki kiigiik degisikliklere karsi direnglidir. Bu, veri setindeki giiriiltii vs.
problemlere karsi giivenilir sonuglar elde etmeyi saglamaktadir.

3.Rassal ormanlar, 6zellik se¢imi mekanizmasi ile verinin temsil giiciinii
artirmaktadir. Bu mekanizma sayesinde bilgisiz veya giiriiltiilii 6zelliklerin
etkisi azalmakta ve daha bilgilendirici 6zelliklere odaklanilmaktadir.

4.Rassal ormanlar, eksik degerlerle basa ¢ikmak igin dogal bir yontem
sunmaktadir. Eksik ayrim degeri olan 6rnekler tiim dallara dagitilmakta veya
rastgele bir dal takip edilmektedir. Bu sekilde eksik veri durumlaria uygun bir
isleme yapilmakta ve modelin performansi etkilenmemektedir.

Rassal Orman yontemi, birgok avantajiin yani sira bazi dezavantajlar da
icermektedir. Rassal Orman yonteminin baglica dezavantajlari sunlardir
(Prajwala, 2015):

1. Rassal Orman yontemi, agaglarin her bir diiglimiinde, veri setinin
rastgele bir ornegi lizerinde 6zellik segmektedir. Bu segim sirasinda, kategorik
degiskenlerin her bir seviyesi ayr1 ayr ele alinmaktadir. Eger bir kategorik
degisken birden fazla seviyeye sahipse, daha fazla seviyeye sahip olanlar,
modelin tahminlerinde daha fazla agirliga sahip olabilmektedir.
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2. Rassal Orman yontemi, Ozellik se¢imi sirasinda her bir digiimde
rastgele bir 6zellik alt kiimesi se¢gmektedir. Eger veri setinizde birbirine yakin
iliskili 6zellik gruplar1 varsa, yontem daha kiiciik gruplar1 daha biiyiik gruplara
tercih edebilmektedir. Bu durumda ozellikler arasindaki iligkiler goz ardi
edebilmektedir. Sonug olarak, model 6zellikler arasindaki gergek iliskileri tam
olarak yakalamakta zorlanabilmektedir.

Rassal Orman regresyon algoritmasi siiregleri su sekildedir (Gao ve Liu,
2021):

"Orjinal veri kiimesi icerisinde bulunan n vakasindan, Bootstrap
yontemi kullanilarak b adet egitim 6rnek kiimesi tekrar tekrar ¢ikarilir ve her
biri icin b regresyon agaci olusturulur. Her bir egitim Ornegi kiimesi
alindiginda, bu 6rnekle segilmeyen vakalardan olusan b 6rnekle, "out-of-bag"
(OOB) verisi olarak adlandirilir ve bu veri kiimesi daha sonra test 6rnegi
kiimesi olarak kullanilir.

Regresyon agaci olusturulurken, her bir agacin alt diiglimiinde, k
bagimsiz degisken arasindan rastgele mtry (mtry < k) sayisinda bagimsiz
degisken secilir. Bu secilen degiskenler, alt diigiimlerde dallanma degiskenleri
olarak aday olarak kullanilir. Daha sonra, dallanma kalitesini degerlendiren bir
kriter kullanilarak en iyi dallanma segilir.

Her regresyon agaci, bastan baglayarak siirekli olarak dallanir ve
biiylime siirecini siirdiiriir. Bu biiyiime siirecini sonlandirmak i¢in agag sayisi,
yani ntree degeri, bir sonlandirma kosulu olarak belirlenir.

Olusturulan b regresyon agaci, bir rastgele orman regresyon modelini
olusturur ve modelin tahmin yetenegi, "out-of-bag" veri (OOB) tahminlerinin
dogrulugu ile degerlendirilir; yani test kiimesinin ortalama karesel hatasi
(MSE) ile degerlendirilir.

Rassal orman regresyon yonteminin 6zelligi su sekildedir (Gao ve Liu,
2021):

Regresyon agaglarinin sayisi sonsuza yaklastiginda,

Exy (Y —avih(X, 6,))? - Exy(Y — Eg(X,0))?

av ortalamay1 ifade etmektedir. Bu nedenle, j yeterince biiyiik oldugunda
Y- [av] j h(X, [ 6] T ) formiilii, rastgele orman regresyon islevi E 0
(X,0)'a yaklastirmak igin kullanilmaktadir. Bu sirada, PE*, rastgele orman
modelinin genelleme hatasini temsil etmek i¢in kullanilir ve bir regresyon
agacinin ortalama genelleme hatasi séyledir (Gao ve Liu, 2021):
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PE*(tree) = EgExy(Y — h(X — 0))?

Eger tiim 6 degerleri i¢in E(Y) = E[Xh(X, 0)] gecerliyse, o zaman su
durum mevcuttur (Gao ve Liu, 2021):

[PE] "< (p) [PE] ~*(tree)

Formiilde, p, Y - h(X, 0) ve Y - h(X, 0) arasindaki korelasyon katsayisidir
ve 0 ile O birbirinden bagimsizdir. Bu durum, rastgele orman modelinin
genelleme hatasmin regresyon agacinin genelleme hatasindan daha diisiik
oldugunu gostermektedir.

Algoritma, belirli bir gérevi gerceklestirmek i¢in adim adim talimatlar
iceren, agik ve diizenli bir yontem olarak tanimlanabilmektedir. Tablo 11°de
Rassal Orman Algoritmasi yer almaktadir (Vens ve Costa, 2011).

Tablo 11: Rassal orman algoritmasi

Rassal Orman Algoritmasi

1: for k < 1 to M do

2: Di & Bootstrap(D)

3: hi & RandomTree(Dx, Nf)

4:  Forest &« Ul

5: for each /. € Forest do

6: for each x; € D do

7: Pui (x;) & NodesOnPath(x;, /)

8: for each n € P (x;) do

9: node_id < GetNodelD(n)

10: feature _id < Hash(node_id, F)
11: X yfeature_id & x'ifeature_id + 1
12:  return D’ & Ux';

Rassal Orman algoritmalar1 genellikle ilk c¢alistirildiklarinda yiiksek
dogruluk orani ile caligmaktadir. Ancak bazen bu dogruluk orami yeterli
olmamaktadir. Makul bir dogruluk orani saglamak i¢in baz1 ayarlama (tuning)
islemleri yapilmaktadir. Rassal Ormanlarin, daha iyi dogrulukta ¢alisabilmesi
i¢in su li¢ parametrenin iyi ayarlanmasi gerekmektedir (Cutler vd., 2012):

1. m: her bir diigiimde segilen rastgele secilmis tahmin degiskenlerinin
sayisidir. Regresyon icin varsayilan m degeri 6rneklem biiyiikliigiiniin 3°te 1’1
kadardir (N/3).
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2. J: ormanda bulunan agag sayisini temsil etmektedir. Genel olarak, agag
sayisi arttikca, Rassal Ormanlar igin genelleme hatasi azalmaktadir.

3. Agac boyutu: Bolme i¢in en kiiciik diigiim boyutu veya maksimum ug
diigiim sayis1 ile Ol¢lilmektedir. Breiman (2001) ¢alismasinda c¢ok biiyiik
agaclarin yetistirilmesini 6dnermektedir.

Bu parametrelerin iyi ayarlanmasi, Rassal Ormanlarin daha 1iyi
dogrulukta caligmasini saglayabilir ve istenmeyen sorunlari dnleyebilir. Bu
nedenle, farkli parametre degerlerini deneyerek modelin performansini
degerlendirmek onemlidir. Tablo 12°de Rassal Orman Regresyon yontemine

ait dnemli parametreler gdsterilmektedir (Sklearn, 2023).

Tablo 12: Rassal orman regresyon model parametreleri

Parametre Tanim

n_estimators Modelde yer alacak aga¢ sayisini ifade etmektedir.

max_depth Agacin maksimum derinligini ifade etmektedir.

min_samples_split | Bir diigimiin bdliinmesi i¢in gereken minimum 6rnek sayisini ifade
etmektedir.

min_samples leaf | Bir yaprak diigiimiinde olmasi gereken minimum &rnek sayisini ifade
etmektedir.

max_features Her agacta bolinme i¢in kullanilacak olan maksimum 6zellik sayisini
ifade etmektedir.

random_state Modelin her ¢alistirlmada aym sekilde davranmasini saglayan
parametredir.

Rassal Orman yonteminin énemli parametrelerinin ayarlanmasi, modelin
performansini, hizini, genelleme yeteneklerini etkilemektedir. Bu nedenle, bu
onemli parametrelerin uygun bir sekilde ayarlanmasi, daha iyi sonuglar elde
etmeyi saglamaktadir.

Bu béliimde, Rassal Orman yontemi ayrintili bir sekilde ele alinmistir.
Yontem hakkinda temel bilgiler, yontemin avantajlari ve dezavantajlar,
yontemin algoritma ve parametreleri detayli bir sekilde agiklanmigtir. Sonraki

boliimde, XGBoost yontemi hakkinda bilgiler yer almaktadir.

4.2.4. XGBoost Yontemi

Bu boliimde, boosting yontemlerinden olan XGBoost yontemi hakkinda
detayli bilgiler yer almaktadir. Bu ger¢evede, yontem hakkinda genel bilgiler,
avantaj ve dezavantajlari, ¢caligma sekli ve 6nemli parametreleri ayr1 bagliklar
altinda yer almaktadir.
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XGBoost, "extreme gradient boosting" (asir1 gradyan artirma) teriminin
kisaltmasi olup, gradyan artirma karar agaci algoritmasin1 uygulamaktadir (Li
ve Zhang, 2020). Bu isim, her yeni modelin eklenmesinden sonra kaybi
minimize etmek i¢in gradyan inig algoritmasinin kullanilmasindan gelmektedir
(Sarkar ve Natarajan, 2019). XGBoost, yiiksek performansli karar agaci
modellerinin etkisini artirmak amaciyla ardigik olarak birden fazla karar agaci
olusturmakta ve her bir karar agaci, bir onceki agacin hatalarin1 en aza
indirgemeye odaklanarak gelismektedir. Bu amacla, gradyan inis optimizasyon
algoritmasi kullanilmaktadir (G. Kumar vd., 2022). Gradyan inis algoritmasi,
her asamada modelin hatasini azaltmak i¢in gradyanlar takip ederek optimal
yone ilerlemektedir (Elavarasan ve Vincent, 2020). Bdylece, her bir agag
hatalar1 diizeltirken, genel performansi iyilestiren bir topluluk modeli
olusturulmaktadir. XGBoost'un bu yaklagimi, karar agaclarindan elde edilen
tahminleri birlestirerek daha giiclii ve genellestirilebilir bir model elde etmeyi
amagclamaktadir.

XGBoost, karar agaci temelli bir topluluk 6grenme algoritmasi olarak,
optimize edilmis 6grenme stratejileri ve gradyan boosting yontemiyle karmagik
veri analiz sorunlarimi ¢ézmek igin etkili bir ara¢ saglamaktadir. XGBoost,
kay1p fonksiyonunun ikinci derece gradyanlarini hesaplayarak kaybi minimize
etmek ve gelismis diizenleme teknikleri (L1 ve L2) uygulamak suretiyle
caligmaktadir. Bu yaklasim, asir1 6grenmeyi azaltmakta, modelin genelleme
yetenegini artirmakta ve performansini iyilestirmektedir (Li vd., 2022).
XGBoost'ta agir1 6grenmeyi onlemek i¢in kayip fonksiyonu yer almaktadir (Li
ve Chen, 2020b):

Ly (F(x;) = Xiz, lp()’i' Fk(xi)) + Xi=1Q(fi).

F(xi), K'nci artirma adiminda i'nci 6rnegin tahminini temsil etmektedir.
Y, gercek tahmin ile gercek etiket arasindaki farklar1 Olgen kayip
fonksiyonudur. Q(fk), diizenleme terimidir ve asagidaki gibi ifade edilebilir
(Kim vd., 2022):

() = yT + ;Allwll?

Diizenleme teriminde, y karmagiklik parametresini temsil eder ve
yapraklarin karmagikligin1 gostermektedir. T yaprak sayisini belirtirken, A ceza
parametresini gostermektedir. lol*2 ise her yaprak diiglimiiniin ¢iktisimi ifade
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etmektedir. XGBoost ikinci dereceden Taylor serisini amag fonksiyonu olarak
benimsemektedir (Li ve Chen, 2020b):

Ly = TEalgifeCe) + shifid (] + Q(fie)

Burada g_ive h_i sirastyla kayip fonksiyonu iizerindeki birinci ve ikinci
dereceden gradyan istatistiklerini temsil etmektedir. Ayrica, XGBoost hizl1 bir
sekilde yorumlanabilmekte ve biiyiik boyutlu veri kiimeleriyle etkili bir sekilde
basa ¢ikabilmektedir. Bu 6zellikleri sayesinde XGBoost, karmagik veri analiz
problemlerini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontem olarak
literatiirde yer almaktadir (Sarker, 2021). XGBoost'un basarisinin 6nemli
faktorleri su sekilde gosterilmektedir (Chen ve Guestrin, 2016):

1. Olgeklenebilirlik: XGBoost, her senaryoda &lgeklenebilirlik
saglamaktadir. Tek bir makinede mevcut popiiler ¢oziimlere gore on kat daha
hizli ¢aligmakta ve dagitilmis veya bellek sinirli ortamlarda milyarlarca 6rnege
Olgeklenebilmektedir.

2. Sistem ve  Algoritmik  Optimizasyonlar: ~ XGBoost'un
Olceklenebilirligi, birka¢ Onemli sistem ve algoritmik optimizasyona
dayanmaktadir. Bu optimizasyonlar, seyrek verileri islemek icin yeni bir agag
O0grenme algoritmasi ve yaklasik aga¢ 6grenmesinde drnek agirliklarini islemek
icin teorik olarak gecerli bir agirlikli kantil 6zeti prosediirii gibi yenilikleri
icermektedir.

3. Paralel ve Dagitilmis Hesaplama: Paralel ve dagitilmis hesaplama,
Ogrenmeyi hizlandirmakta ve daha hizli model kesfi saglamaktadir. XGBoost,
bu teknikleri kullanarak out-of-core hesaplama yapmakta ve veri bilimcilerin
bir masaiistiinde yiiz milyonlarca 6rnegi islemesine olanak tanimaktadir.

4. En Az Miktarda Kime Kaynagiyla Daha Biyik Veriye
Olgeklenebilme: XGBoost'un bu teknikleri birlestirerek daha biiyiik verilere en
az miktarda kiime kaynagiyla 6lgeklenebilme yetenegi bulunmaktadir.

Ozetle, XGBoost'un &nemi, Olceklenebilirlik saglama, sistem ve
algoritmik optimizasyonlar, paralel ve dagitilmis hesaplama kullanma ve daha
biiyiik verilere en az kaynakla olgeklenebilme yetenegi gibi faktorlerden
kaynaklanmaktadir. XGBoost yontemi hiz, kolay kullanim, 6zellestirilebilirdik
ve regresyon ile siniflandirma tahminleme problemlerini destekleyen
yetenekleri, arastirma ve endiistride genis kabul gérmesine sebep olan faktorler
olarak gosterilebilmektedir. Bu nedenle, XGBoost, veri analizinde 6nemli bir
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arag olarak kabul edilmekte ve yaygin olarak tercih edilen bir yontemdir (Terko
vd., 2019).

Her yontemin kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlari bulunmaktadir.
Yontemin avantajlarindan tam olarak yararlanmak i¢in parametrelerin dogru
sekilde yapilandirilmast ve veri setinin Ozelliklerine uygun bir sekilde
kullanilmas1 gerekmektedir. XGBoost, genellikle yiiksek performans, dogruluk
ve esneklik gibi oOzellikleriyle dikkat c¢eken bir algoritmadir. Yiiksek
performans1 sayesinde genis veri kiimelerinde etkili sonuglar elde
edilebilmektedir. Dogruluk ag¢isindan da XGBoost, birgok probleme karsi
basarili sonug¢lar sunmaktadir. XGBoost yonteminin avantajlar1 su sekilde
6zetlenebilir (Kumar, 2019):

1. Diizenlilestirme (Regularization): XGBoost algoritmasi, modelin
agirt uyuma egilimini azaltmak igin dahili olarak L1 (Lasso Regresyonu) ve L2
(Ridge Regresyonu) diizenliligi kullanmaktadir. Bu 0zellik sayesinde
XGBoost, GBM'ye gore daha diizenli bir yapiya sahiptir.

2. Paralel isleme: XGBoost algoritmasi, paralel isleme yeteneklerini
kullanarak GBM'ye gore onemli Ol¢iide daha hizli calismaktadir. XGBoost,
modelin yiriitilmesi i¢in birden fazla CPU ¢ekirdegini etkin bir sekilde
kullanmaktadir. Paralel isleme yaklagimi, hesaplama yiikiinii ¢ekirdekler
arasinda dengeli bir sekilde dagitarak verimliligi artirmakta ve modelin daha
hizli sonuglar iiretmesini saglamaktadir. Bu sayede biiyiik veri kiimeleri
iizerindeki islemler daha verimli bir sekilde gergeklestirilebilmektedir.

3. Eksik Degerleri Isleme: XGBoost, eksik verilerin islenmesi igin
yerlesik bir yetenege sahiptir. Bir diigiimde eksik bir degerle karsilasildiginda,
XGBoost hem sol hem de sag alt diigiim bolme segeneklerini degerlendirmekte
ve her bir diiglim icin daha yiiksek bir kayba yol acan ayrimi 6grenmektedir.
Bu yaklasim, eksik degerlerin dogru sekilde islenmesini saglamakta ve modelin
veri setindeki eksik bilgilerle etkili bir sekilde basa ¢ikabilmesini
saglamaktadir. Ayn1 yontem, test verileri tizerinde ¢alisirken de uygulanarak
tutarli sonuglar iiretilmektedir. Bu 6zellik, gergek diinya veri setlerinde eksik
verilerin yaygin oldugu durumlarda XGBoost algoritmasinin gii¢lii bir yanini
olusturmaktadir.

4. Capraz Dogrulama: XGBoost algoritmasi, boosting siirecinin her bir
iterasyonunda capraz dogrulama calistirilmasina olanak saglamakta ve bu
sayede tek bir calisma igerisinde tam optimum boosting iterasyon sayisini elde
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etmek kolaylagsmaktadir. Bu ozellik, GBM'den farkli olarak 1zgara arama
yapma zorunlulugunu ortadan kaldirmakta ve sinirli degerlerin test edilebildigi
kisitlamalara tabi olmay1 engellemektedir. XGBoost, kullanicinin modelin
performansini en {ist diizeye ¢ikarmak igin en uygun iterasyon sayisini
belirlemesine yardimci olan esnek bir ara¢ saglamaktadir. Bu yontem, modelin
giivenilirligini artirirken ayni zamanda hesaplama kaynaklarinin daha verimli
bir gsekilde kullanilmasina olanak tanimaktadir.

5. Etkili Aga¢ Budama: GBM algoritmasi, bir boliinme asamasinda
negatif bir kayipla karsilastiginda bir diigiimii bélmeyi durdurma egilimindedir.
XGBoost algoritmasi ise belirtilen maksimum derinlige kadar bolmeler yapar
ve ardindan agacit geriye dogru budamaya baglar, pozitif bir kazang
saglanmayan bolmeleri kaldirir. Bu yontem, agacin gereksiz dallarinin ortadan
kaldirilmasini saglayarak, modelin daha sade ve genelleyici bir yapiya sahip
olmasmi saglamaktadir. Bu sayede asir1 6grenme riski azaltilirken, modelin
daha iyi bir performans sergilemesi hedeflenmektedir. XGBoost, aga¢ yapisinin
etkili bir sekilde budanmasini saglayarak, veri setlerindeki giiriiltiiyli en aza
indirmekte ve daha giivenilir sonuglar iiretmektedir.

XGBoost yonteminin bu avantajlarina karsilik dezavantajlart da
bulunmaktadir (GITHUB, 2020):

1. Asin Ogrenme (Overfitting): XGBoost algoritmasi, parametreleri
uygun sekilde ayarlanmazsa asir1 0grenme riski tagimaktadir. Bu durumda
model, egitim verilerine asirn derecede uyarlanabilmekte ve genelleme
performansi diisebilmektedir. Bu nedenle, XGBoost algoritmasini kullanirken
parametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasi 6nemli bir faktordiir.

2. Egitim Siiresi: XGBoost, biiyiik veri kiimeleri i¢in egitim siiresi
oldukga yiiksek olabilmektedir. Bu, 6zellikle ¢cok biiyiik ve karmasik veri setleri
iizerinde c¢alisirken dikkate alinmasi gereken bir dezavantaj olarak
goriilmektedir.

XGBoost, egitim siireci boyunca siirekli olarak modelin diigiim kaybim
hesaplamakta ve en biiyilk kazan¢ kaybina sahip yaprak diigiimiinii
secmektedir. Daha sonra, Ozellikleri siirekli olarak bolerek yeni agaglar
eklemektedir. Her bir agag eklendiginde aslinda bir 6nceki tahminin artiklarini
uyum saglamak i¢in yeni bir fonksiyon fk(X, 6k) 6grenilmektedir. Egitim
sonrasinda K aga¢ elde edildiginde, tahmin &rneklerinin 6zellikleri her bir
agacta karsilik gelen bir yaprak diiglimiine sahip olmakta ve her bir yaprak
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diigimii bir puanla eslesmektedir. Son olarak, her bir agacin karsilik gelen

puanlar1 toplanmaktadir. Sekil 16’da bu siire¢ gosterilmektedir.

’ Veri Seti X I
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amag fonksiyonu
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Sekil 16: XGBoost yontemi akis semast (R. Guo vd., 2020)

XGBoost yontemi parametreleri, modelin performansini ve davranisini
kontrol etmek i¢in kullanilmaktadir. XGBoost yonteminin birgok parametresi
bulunmaktadir. Tablo 13’te XGBoost yontemine ait Onemli parametreler
gosterilmektedir (Ashwini vd., 2022).

Tablo 13: XGBoost model parametreleri

Parametre Tanim

objective Hedef fonksiyonunu belirleyen parametredir.

alpha Agirliklar iizerinde L1 diizenleme terimidir.

learning_rate Ogrenme hizim kontrol etmektedir.

n_estimators Modelde yer alacak aga¢ sayisini ifade etmektedir.
colsample_bytree Her bir agacin ingasi sirasinda siitunlarin alt drnekleme oranidir.
max_depth Agacin maksimum derinligini ifade etmektedir.

XGBoost'un  6nemli  parametrelerinin  ayarlanmasi,  modelin
performansini, hizini, genelleme yeteneklerini etkilemektedir. Bu nedenle, bu
Oonemli parametrelerin uygun bir sekilde ayarlanmasi, daha iyi sonuglar elde
etmeyi saglamaktadir.

Bu boliimde, XGBoost yontemi ayrintili bir sekilde ele alinmigtir.
Yontem hakkinda temel bilgiler, yontemin avantajlart ve dezavantajlar,
yontemin algoritma ve parametreleri detayli bir sekilde agiklanmigtir. Sonraki
boliimde, Catboost yontemi hakkinda bilgiler yer almaktadir.



Dr. Abdurrahman COSKUNER | 88

4.2.5. CatBoost Yontemi

Bu béliimde, boosting yontemlerinden olan CatBoost yontemi hakkinda
detayl bilgiler yer almaktadir. Bu ¢ercevede, yontem hakkinda genel bilgiler,
avantaj ve dezavantajlari, calisma sekli ve Onemli parametreleri ayr1 bagliklar
altinda yer almaktadir.

CatBoost yontemi, Prokhorenkova vd. (2018) tarafindan tanitimistir.
CatBoost, karar agac1 gradyanim giiclendirmek amaciyla gelistirilmis yiiksek
performanshi bir acik kaynak yazilimdir. Yandex arastirmacilart ve
mithendisleri tarafindan olusturulan CatBoost, cesitli ozelliklere sahiptir.
Temel 6zelligi, kategorik verileri 6n islemeye ihtiya¢c duymadan kullanilabilme
yetenegine sahip olmasidir (Hancock ve Khoshgoftaar, 2020). Buna ek olarak,
bu tiir verileri tamsayilara doniistiirmek i¢in kodlamaya gerek duymamaktadir
(Wei vd., 2023). Bu ozellikleri sayesinde CatBoost, kategorik verilerin
islenmesi ve kullanilmasi siirecinde kullanicilarin zaman ve ¢aba harcamalarini
azaltmay1 hedeflemektedir (Najm vd., 2023). CatBoost, her iterasyonda zay1if
bir 6grenici iiretmekte ve her bir 6grenici bir dnceki 6grenicinin gradyanina
gore egitilmektedir. Ardindan, tiim Ogrenicilerin smiflandirma sonuglari
birlestirilerek nihai ¢ikti elde edilmektedir. Bu yontem, gradyani kullanarak
hatalar1 azaltmayr ve modelin performansini artirmayi1 hedeflemektedir.
CatBoost, bu gradyan tabanli egitim siirecini benimseyerek etkili sonuglar elde
etme kapasitesine sahiptir (Zhang vd., 2020).

h' = argpenE{L (v, F* 7' (x) + h(x))}

Burada y ¢iktiy1, h ise H 'den segilen bir gradyan adim fonksiyonunu
temsil etmektedir. Adim fonksiyonu asagidaki gibi hesaplanabilmektedir
(Chehreh Chelgani vd., 2023):

h(x) = Zj-zl bj lixery

R _J, agacin yapraklaria karsilik gelen ayrik bolgeleri ifade etmektedir.
b _j, bolgenin tahmin degerini temsil etmek ve 1 bir gosterge islevidir.

CatBoost'un belirgin 6zelliklerinden biri, diger makine Ogrenme
modellerine gore genis egitim verisi gerekliliklerinden bagimsiz olarak etkili
sonuglar elde edebilme kabiliyetidir. Ayrica, CatBoost ¢esitli veri formatlarinda
calisabilme 6zelligine sahip olup, bu esnada yiiksek bir istikrar sunmaktadir.
Bununla birlikte, CatBoost toplu degiskenleri otomatik olarak isleyebilmekte
ve tir donligim hatalarindan kagimmaktadir. Bu 06zellik, modelin
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iyilestirilmesine odaklanmay1 ve ¢esitli hatalarin diizeltilmesiyle ugragmak
yerine performansi artirmayi kolaylastirmaktadir (Dasi vd., 2023). CatBoost'un
diger onemli bir oOzelligi, kategorik Ozelliklerle nasil basa c¢iktigidir.
CatBoost'ta, her kategori icin beklenen hedef degerini 6lcen sayisal bir 6zellik,
kategorik 6zellikleri yerine koymak i¢in kullanilir. Egitim verilerine asir1 uyum
saglama riskini azaltmak amaciyla, bu sayisal 6zelligin ideal olarak farkli bir
veri seti kullanilarak hesaplanmasi gerekmektedir. Ancak, bu ideal durum
genellikle miimkiin olmamaktadir. CatBoost, bu yeni sayisal ozelligin
hesaplanmasi i¢in model olusturma siirecinde benzer bir yontem dnermektedir.
Bu yaklagim, kategorik 6zellikleri dogru bir sekilde islemek ve modelin asiri
uyum sorunlartyla karsilagmadan verimli sonuglar {iretmesine yardimect
olmaktadir (Bentéjac vd., 2021).

Yontemin avantajlari, dezavantajlari, c¢alisma sekli ve Onemli
parametreleri bu boliimde yer almaktadir.

CatBoost veri madenciliginde onemli bir yontem olarak kabul edilir.
Kategorik degiskenlerin etkili islenmesi, yiiksek siniflandirma dogrulugu,
kolay hiperparametre ayarlamasi ve asir1 6grenmeyi azaltma yetenekleri,
CatBoost'un bir¢ok gergcek diinya uygulamasinda basarili sonuglar elde
etmesini saglayan faktorler olarak gosterilmektedir. Yontemin sundugu
avantajlarla birlikte, baz1 dezavantajlar1 da dikkate alinmalidir. Bu bdliimde bu
avantaj ve dezavantajlar yer almaktadir.

Catboost yonteminin avantajlarini maddeler halinde su sekilde
siralayabiliriz (Ke vd., 2021):

1. Otomatik Kategorik Degisken Isleme: CatBoost, kategorik
degiskenleri otomatik olarak isleyebilme yetenegine sahiptir. Bu, kategorik
degiskenlerin one-hot encoding yontemine gore daha etkili bir sekilde
islenebilmesini saglamaktadir. Geleneksel one-hot encoding yontemi agag
derinligi sorununa yol agabilirken, CatBoost istatistiksel yontemler kullanarak
kategorik degiskenleri islemektedir. Bu, modelin daha iyi siniflandirma
dogrulugu elde etmesini saglamaktadir.

2. Hiperparametre Ayarlamasinda Kolaylik: CatBoost, hiperparametre
ayarlama ihtiyacim1 azaltmak igin bazi otomatik hiperparametre ayarlama
stratejileri  kullanmaktadir. Bu stratejiler, modelin hiperparametrelerini

otomatik olarak optimize etmekte ve kullanicinin manuel olarak ayar yapma
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gereksinimini azaltmaktadir. Bu, kullanicinin zaman ve g¢aba harcamasini
azaltirken, modelin performansimi iyilestirmektedir.

3. Asirt Ogrenmeyi Azaltma: CatBoost, asir1 dgrenmeyi etkili bir sekilde
azaltmak ve modellerin saglamligimi artirmak igin rastgele coklu
permiitasyonlar iiretmektedir. Bu yontem, yeterli sayida permiitasyon elde
etmek amaciyla Orneklemeler yapmaktadir. Bu permiitasyonlar, her bir
ozelligin degerlerini rastgele karistirarak olusturulmaktadir. Ardindan, bu
permiitasyonlar kullanilarak her bir 6zelligin 6nemi degerlendirilmekte ve asir
O0grenmeyi azaltmak i¢in modelin gelisimi optimize edilmektedir. Bu yaklagim,
CatBoost'un asir1 uyumu etkili bir sekilde kontrol etme ve modelin saglamligini
artirma yetenegini saglamaktadir (Prokhorenkova vd., 2018).

Bu avantajlar1 Catboost’un popiiler bir yontem olmasini saglamaktadir.
Y ontemin bu avantajlarinin yani sira birtakim dezavantajlari da bulunmaktadir.
Yontemi kullananlar bu dezavantajlar1 da dikkate almalidir. Bu dezavantajlar
maddeler halinde su sekilde siralanabilir (Ke et al., 2021):

1. Bellek ve Zaman Gereksinimi: CatBoost'un bellek ve zaman
gereksinimi, oOzellikle biiyilk veri kiimeleriyle calisildiginda kategorik
ozelliklerin iglenmesi sirasinda artabilmektedir. Kategorik 6zelliklerin dogru
bir sekilde islenmesi, daha fazla bellek kullanimi ve daha uzun islem siireleri
gerektirebilmektedir.

2. Rastgele Sayillarm Ayarmin Etkisi: CatBoost, rastgele sayilarin
ayarlanmasmin model tahmin sonuclar iizerinde belirli bir etkiye sahip
olabilecegini belirtmektedir. Bu, modelin farkli ¢alistirilmasinda farkli sonuglar
iiretebilecegi anlamina gelmektedir.

CatBoostun bu avantajlari  ve dezavantajlari, modelin genel
performansini etkileyebilecek 6nemli faktorlerdir. Ancak, bu faktorlerin etkisi
uygulanacak senaryo ve veri setine baghdir. Dolayisiyla, CatBoost'u
kullanirken bu avantajlar ve dezavantajlar goz 6nilinde bulundurulmalidir.

CatBoost, Gradyan Glclendirilmis Karar Agaci (GBDT)
algoritmalarinin gelistirilmis bir versiyonudur ve gradyan inisi gergevesine
dayanan karmasgik bir topluluk 6grenme teknigi kullanmaktadir. Model egitimi
stirecinde, ardigik olarak bir dizi karar agaci olusturulmakta ve her bir sonraki
agag, onceki agactan elde edilen hatalar1 azaltarak 6grenmektedir. Yani, her bir
karar agaci, onceki agacin 6grendiklerinden yararlanmakta ve bir sonraki agaci
etkileyerek modelin performansini artirmaktadir. Boylece giiclii bir 6grenici
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olusturulmaktadir (Prokhorenkova et al., 2018). CatBoost ydnteminde,
kategorik 6zellikler genellikle one-hot encoding yontemini kullanilarak anlaml
bilgilere doniistliriilmektedir (Micci-Barreca, 2001). Bu doniisiim, kategorik
ozelliklerin daha iyi anlagilmasini ve CatBoost'un model egitimi siirecinde daha
etkili bir sekilde kullanilmasmi saglamaktadir. CatBoost algoritmasi, sirali
artirma mekanizmasiyla 6ne ¢ikan dnemli bir 6zellige sahiptir. Geleneksel GBT
algoritmalarinda, birka¢ artirma adimindan sonra tim egitim Omekleri
kullanilarak tahmin modeli olugturulmaktadir. Ancak bu yaklagim, modelde bir
tahmin kaymasi (prediction shift) sorunu ortaya ¢ikartabilmekte ve 6zel bir
hedef sizintis1 problemine yol acabilmektedir (Hancock ve Khoshgoftaar,
2020). CatBoost algoritmasi ise sirali artirma mekanizmasini kullanarak bu
sorunu etkin bir sekilde onlemektedir. Ayrica, diger geleneksel dgrenme
smiflayicilarindan  farkli  olarak, egitim veri kiimesinin  ¢esitli
permiitasyonlarini kullanarak asir1 uyum sorununu ele almaktadir. Bu nedenle,
CatBoost algoritmasi, tahmin modellerinin giivenilirli§ini ve performansini
artirmak icin tercih edilen bir secenek olarak goriilmektedir (Hussain vd.,
2021). Sekil 17°de CatBoost yonteminin akis semast gosterilmektedir.
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Sekil 17: CatBoost yontemi akis semasi (Yalgin vd., 2023)

CatBoost yontemi parametreleri, modelin performansini ve davranisini
kontrol etmek icin kullanilmaktadir. CatBoost yonteminin bir¢ok parametresi
bulunmaktadir Tablo 14°te CatBoost yontemine ait parametreler yer almaktadir
(CATBOOST, 2023).

Tablo 14: CatBoost model parametreleri

Parametre Tanmim

iterations Olusturulacak agag¢ sayis1 ifade etmektedir.

learning_rate Ogrenme hizim ifade etmektedir.

depth Agacin derinligini ifade etmektedir.

12_leaf reg L2 diizenleme parametresidir.

random_strength Rastgelelik giicii parametresidir.

border_count Sayisal dzelliklerin b6lme noktalarinin sayisini ifade etmektedir.

bagging_temperature | Bayesyen bootstrap ayarlarini tanimlar.

early_stopping_rounds | Modelin dogrulama setindeki performansinda bir iyilesme
olmadig1 durumda egitimi otomatik olarak durduran parametredir.
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CatBoost'un  Onemli  parametrelerinin  ayarlanmasi,  modelin
performansini, hizini, genelleme yeteneklerini etkilemektedir. Bu nedenle, bu
Oonemli parametrelerin uygun bir sekilde ayarlanmasi, daha iyi sonuclar elde
etmeyi saglamaktadir.

Bu boliimde, CatBoost yontemi ayrintili bir sekilde ele alinmugtir.
Yontem hakkinda temel bilgiler, yontemin avantajlari ve dezavantajlar,
yontemin algoritma ve parametreleri detayli bir sekilde agiklanmigtir. Sonraki
boliimde, sinif dengesizligini gidermek i¢in kullanilan Sentetik Azinlik Asir
Ornekleme (SMOTE) yéntemi hakkinda bilgiler yer almaktadir.

4.2.6. Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme (SMOTE) Yontemi

Smif dengesizligiyle basa ¢ikmak igin gesitli yaklagimlar geligtirilmistir.
Bu boliimde bu yaklasimlar hakkinda genel bilgiler yer alirken, uygulama
kisminda kullanilan SMOTE yontemi ile ilgili ayrintili bilgiler yer almaktadir.

Smif dengesizligi, smiflandirma problemlerinde yaygin olarak
karsilagilan bir durumdur. Bir simnifin digerine kiyasla ¢cok daha az temsil
edildigi durumlarda ortaya ¢ikmakta ve algoritmalarin dogrulugunu olumsuz
etkileyebilmektedir (Sun vd., 2009). Calismada, SMOTE yo6ntemi veri hazirlik
asamasinda kullanilmistir. SMOTE yontemi ile gruplar arasindaki veri boyutu
farki giderilmis daha sonra yontemler uygulanmistir.

Dengeli veri seti, siniflandirma modelinin daha dogru ve tarafsiz
sonuglar liretmesine yardimci olmaktadir. Dengesiz veri setlerinde ise kiiciik
siiflarin temsil edilme orami diigiik olabilmektedir (Yavas vd., 2020). Bu
durum, modelin ¢ogunluk smifina odaklanmasina ve azinlik smiflar1 dogru bir
sekilde siniflandirmakta zorluk yasamasina neden olabilmektedir. Bu tiir
dengesizlikler, modelin yanli veya yaniltict sonuglar iiretmesine yol
acabilmektedir (Chawla, 2009). Bu nedenle, dengeli bir veri setinin, her sinifin
esit derecede temsil edildigi ve modelin tiim smiflar1 esit derecede
O0grenebildigi bir ortam saglamadigi ifade edilebilir. Bunun sonucu olarak
modelin dogru siiflandirmalar yapma yeteneginin artmasi ve genel
performansini iyilesmesi beklenmektedir.

Smif dengesizligini gidermek amaciyla bir¢ok yontem kullanilmaktadir.
Bu yontemler, Veri Diizeyinde Yaklagimlar, Algoritma Diizeyinde
Yaklasimlar, Ozellik Tabanli Yaklasimlar ve Hibrit Yaklasimlar olmak iizere 4



Dr. Abdurrahman COSKUNER | 94

ana baglik altinda siiflandirilabilmektedir. Sekil 18’de bu yontemler ve alt
basliklar1 yer almaktadir.
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Sekil 18: Smif dengeleme yaklagimlari (Yadav ve Bhole, 2020)

Sekil 18’de goriildiigii iizere siniflandirma problemlerinde sinif
dengesizligini gidermek amaciyla bircok yaklagim bulunmaktadir. Bu
boliimde, calismada kullanilacak olan veri diizeyinde yaklasimlara ayrintili
olarak yer almakta, diger yaklagimlar ise genel bir bakis agistyla yer almaktadir.

Dengesiz veri sorununu gidermek i¢in kullanilan yaklagimlardan ilki veri
diizeyinde yaklasimlardir. Egitim 6rmeklerinin, siniflandiricilarin daha dengeli
bir smif dagilimiyla performans gostermesine olanak tanityan sekilde
degistirildigi yontemlerdir. Bu yontemler, veri kiimesindeki sinif dengesizligini
ele alarak, az sayida ornege sahip smiflarla ¢ok sayida 6mege sahip siniflar
arasindaki dengesizligi azaltmay1 hedeflemektedirler (Fernandez vd., 2018).

Smiflar1 dengelemek igin basit bir veri seviyesi yontemi, orijinal veri
setini yeniden ornekleyerek azinlik sinifin1 asir1 6rnekleme veya cogunluk
siifin1 alt 6rnekleme yaparak siniflar1 yaklasik olarak esit sekilde temsil edene
kadar diizenlemeyi icermektedir. Bu baglamda veri diizeyinde yaklagimlar;
agirt Ornekleme, eksik Ormekleme ve hibrit 6rnekleme olmak {izere 3’e
ayrilabilmektedir (Yadav ve Bhole, 2020).

Son yillarda, dengesiz veri kiimeleriyle gerceklestirilen veri madenciligi
caligmalart hem teorik hem de pratik agidan giderek daha fazla ilgi
cekmektedir. Dengesiz veri sorunu, bu c¢aligmalarda 6nemli bir zorluk
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goriilmektedir (Gu vd., 2022). Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi
(SMOTE) bu sorunu ¢ozmek icin kullanilan popiiler bir yontemdir
(Czarnowski, 2022).

Chawla vd. (2002), "yeniden ornekleme ile asir1 6rnekleme” yontemine
karsilik olarak, azinlik sinifini sentetik 6rnekler olusturarak asir1 6rneklendirme
yapan SMOTE yontemini Onermislerdir. Sentetik Ornekler, veri uzayinda
yapilan islemlerle iiretilmektedir. Asir1 6rnekleme islemi, azinlik sinifindaki
her 6megin en yakin komsular1 arasinda yer alan ¢izgi pargalart1 boyunca
sentetik drneklerin olusturulmasiyla gerceklestirilmektedir. Sentetik 6rnekler,
ozellik vektorleri ile en yakin komsu arasindaki farkin, rasgele bir katsayiyla
carpilip bu doniisiim sonucu elde edilen degerin 6zellik vektoriine eklenmesi
yontemiyle tretilmektedir. SMOTE, azinlik sinifindaki 6rneklerin (x ve xR)
benzerlik 6l¢iitli kullanilarak se¢ilmesini ve daha sonra bu 6rneklerin lineer bir
kombinasyonuyla sentetik olarak olusturulan Ornekleri ifade etmektedir.
SMOTE yontemi su sekilde formiile edilmektedir (Blagus ve Lusa, 2013):

s=x+u.(xR-x)

u, 0<u<l arasinda rastgele bir sayidir. xR, x’in azinlik sinifina ait en
yakin komsusundan rastgele se¢ilmektedir. Sekil 19°da, SMOTE yontemine
gore sentetik veri noktalarinin nasil olusturuldugu gosterilmektedir.

Sekil 19: SMOTE yontemine gore sentetik veri noktalari

Sekil 19’a gore, azinlik smifindan bir xi pozitif 6rnegi secilerek, yeni
sentetik veri noktalari olusturulmaktadir. Bu noktalari olusturmak igin, bir
mesafe metrigi kullanilmakta ve ayni sinifa ait birkag en yakin komsu (xil'den
xi4'e kadar olan noktalar) egitim setinden segilmektedir. Son olarak, rastgele
bir ekleme yapilmakta ve yeni o6rnekler rl, 12, r3 ve r4 elde edilmektedir
(Fernandez vd., 2018). Bu yontem, azinlik sinifinin karar bdlgelerini
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genisletirken asir1 6grenme sorununa yol agmadan daha biiyiik ve daha genel
bolgeler 6grenmektedir. Bu da dgrenilen siniflandiricinin daha iyi genelleme
yapabilmesine katki saglamaktadir (Maciejewski ve Stefanowski, 2011). Sekil
20’de SMOTE yo6ntemi gosterilmektedir.
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Sekil 20: SMOTE yontemi (Vijayvargiya vd., 2021)

Tablo 15’te SMOTE algoritmasinin ¢aligma algoritmasi yer almaktadir.
Algoritma 12 adim igeren bir sira ile ¢aligmaktadir.

Tablo 15: SMOTE algoritmasi

SMOTE Algoritmasi

1: function SMOTE(T,N,k)

Input: T ; N; k #minority class examples, Amount of oversampling, #NNs
Output: (N/100) * T synthetic minority class samples

Variables: Sample[][]: array for original minority class samples;
newindex: keeps a count of number of synthetic samples generated, initialized to 0,
Synthet ic[][]: array for synthetic samples

if N < 100 then

Randomize the T minority class samples

T=(N/100)*T

N=100

end if

N = (int)N/100

The amount of SMOTE is assumed to be in integral multiples of 100.
fori=1toTdo

A o

%*°

Compute KNN for i, and save the indices in the n
10: POPULATE(N, i, nnarray)
11:  end for

12: end function
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SMOTE algoritmasmin orijinal versiyonundan (Chawla vd., 2002)
sonra, literatiirde c¢esitli degisiklikler Onerilmisgtir. SMOTE yaklagimi, tiim
nominal Ozelliklere sahip veri kiimeleriyle basa c¢ikamamaktadir. Ancak,
sirekli ve nominal o6zelliklerin karisik oldugu veri kiimeleri igin
genellestirilmistir. SMOTE-NC (Nominal Siirekli) ve SMOTE-N (Nominal)
yontemlerini onerilmistir. Bu sekilde SMOTE, nominal 6zelliklerin de dahil
oldugu durumlarda kullanilabilir hale gelmistir (Ganganwar, 2012). SMOTE
yonteminin bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir (Maciejewski ve Stefanowski,
2011):

1. Azinlik sinifina ait tiim ornekler asir1 6rnekleme i¢in kullanilmaktadir.
Ancak, bu oOrnekler smiflandiricilar igin esit derecede Oneme sahip
olmayabilmektedir. Karar sinirina yakin ve yakininda bulunan 6rnekler, hatal
siiflandirmalara daha yatkin olabilirken, smif bolgesi i¢inde bulunan 6rnekler
daha kolay Ogrenilebilmektedir. Bu durum, modelin siniflandirma
performansini olumsuz etkileyebilmektedir.

2. Veri uzayinda yapay Ornekler olusturarak asir1 Ornekleme
yapilmaktadir. Ancak, bu yapay ornekler gergek verilerden tiiretilmis oldugu
icin bazi durumlarda gergekgiliklerini kaybedebilmektedir. Bu da modelin
genelleme yetenegini olumsuz etkileyebilmektedir.

3. Asin Ornekleme yaparken siif etiketlerini degistirmemektedir. Bu,
agir1 6rnekleme sonucunda sinif dagiliminda herhangi bir degisiklik olmadigi
anlamina gelmektedir. Baz1 durumlarda, smif etiketlerinin dengelenmesi de
onemli olabilmekte ve sadece 6rnekleme yapmak yeterli olmayabilmektedir.

Bu bolimde SMOTE yontemi hakkinda bilgiler verilmistir. Sentetik
ornekler olusturarak azmlik sinifin1 dengelemek amaciyla kullanilan yontem,
0zellik uzayinda islemler yaparak yeni 6rnekler yaratmaktadir (Pradipta vd.,
2021). Bunun sonucunda, asirt uydurma sorunu olusturmadan daha iyi
genelleme yapabilen bir smiflandiric1 elde edilmektedir (Jadwal vd., 2022).
Bununla birlikte, SMOTE'nin bazi dezavantajlar1 da vardir. Oregin, azinhk
orneklerinin se¢imi ve tretilen sentetik orneklerin dagilimi gibi konular,
yontemin etkinligini etkileyebilmektedir. Ayrica, yiiksek boyutlu veri
kiimelerinde ek giiriiltii olusturabilme potansiyeli bulunmaktadir (Radivojac
vd., 2004). SMOTE yontemi kullanilirken bu dezavantajlar géz Oniinde
bulundurulmali dikkate alinmalidir. Calismada SMOTE yontemi Regresyon
yontemi Oncesinde veri hazirlik asamasinda kullanilacaktir. Bu yoniiyle
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literatiire farkli bir bakis agisi sunmasi beklenmektedir. Sonraki béliimde,
degisken 6nem derecelerinin tespitinde kullanilan yontemler hakkinda bilgiler

yer almaktadir.

4.2.7. Degisken Onem Derecelerinin Tespitinde Kullamilan
Yontemler

Veri madenciligi, verilerden anlamli bilgiler ¢ikartma siireci olarak
tanimlanabilmektedir. Bu silirecte veri setinde yer alan cesitli degiskenler
kullanilarak anlamli bilgiler elde edilmeye calisilmaktadir. Bu bilgilerin
tespitinde, hangi degiskenin model iizerinde etkisinin nasil oldugu 6nem arz
etmektedir. Degisken Onem derecelerinin tespitinde c¢esitli ydntemler
bulunmaktadir. Bunlar arasinda, Aga¢ tabanli modellerde degisken 6nem
derecesinin tespiti genellikle modelin dogrulugunda meydana gelen azalma
veya Gini safsizlik oranindaki ortalama azalmaya gore yapilmaktadir (L.-P.
Chen, 2021). Asagida bu iki yontem ve diger yontemler agiklanmaktadir.

1. Gini Kriteri: Gini safsizlik oranindaki azalamaya gore, safsizligi
biiyiik 6lciide azaltan bolme 6nemli olarak kabul edilmektedir. Her boliinmede,
bolinmeyi olusturmak icin kullanilan Xi degiskeni i¢in Gini diigiimii
safsizligindaki azalma kaydedilir. Xi'nin boliinmeyi olusturdugu ormandaki
Gini safsizligindaki tiim diisiislerin ortalamasi, Gini degisken 6nem ol¢iisiinii
verir (Nembrini vd., 2018).

2. Modelin Dogrulugunda Meydana Gelen Azalma: Bir degiskenin
onemi, degiskenin degerleri rastgele bir sekilde degistirildiginde tahmin
dogrulugundaki degisim ile orijinal gézlemler karsilastirarak hesaplanir (Guo
vd., 2016).

3. CAR Scores: Aciklayict degiskenler arasindaki korelasyona gore
diizeltilmis marjinal korelasyonlar olarak tanimlanan CAR puanlari, dogal bir
degisken 6nem kriteridir. CAR puanlar sadeliklerine ragmen hem kiiciik hem
de biiyilk 6rmeklem durumlarinda etkili model se¢imi yapabilmektedirler
(Zuber ve Strimmer, 2011).

4. Shapley Degeri: Lipovetsky ve Conklin (2001) ve Conklin vd. (2004),
oyun teorisinde Shapley degerini kullanarak LMG 6l¢iisiinii yeniden
diizenlemislerdir. Shapley, "N kisilik oyunlar i¢in bir deger" olarak adlandirilan
bir kavrami gelistirmistir ve bu kavram ¢ok oyunculu bir kooperatif oyunda
oyuncularin degerlerinin siralamasini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir.
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Shapley degeri, oyun teorisi i¢cindeki goreli 6nem i¢in teorik bir temel saglamak
amactyla siralamalarin ortalamasini alarak hesaplanmaktadir (BI, 2012).,

5. Akaike Agirliklari: Tiim degiskenler icin Akaike agirliklar
hesaplandiktan sonra, gozlenen degerlerin siralanmasiyla goreli Onem
degerlendirilir; bir degiskenin daha biiyiik toplami, diger degiskenlere gore
nispeten daha 6nemlidir (Burnham ve Anderson, 2004).
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BOLUM 5
UYGULAMA

Bu boliim, caligmanin uygulama asamalarini ayrintili bir sekilde sunmay1
amaglamaktadir. Bu amag dogrultusunda, dncelikli olarak ¢calismanin hedefleri,
kapsami, 0zgiinliigli ve sinirliliklar1 yer almaktadir. Ardindan, uygulamalarda
kullanilan degiskenler ve ¢alismada yer alan iilke gruplari, veri seti hazirlik
uygulamalar1. Daha sonra, Rassal Orman Regresyon, CatBoost Regresyon ve
XGBoost  Regresyon uygulamalari  ve elde edilen sonuglarin
karsilastirilmaktadir. Bu boliim, tezin pratige yonelik yoniinii ortaya koyarak,
elde edilen bulgularin degerlendirilmesini ve sonucglara yonelik anlamli
cikarimlarin yapilmasini saglamaktadir.

5.1. Cahsmanin Amaci

Calismanin amaci, konut Gayrimenkul Yatirnm Ortakliklar1 (GYO)
firmalarinin karliligini etkileyen finansal gostergelerin 6nem siralamalarimi
belirlemek ve bu ama¢ dogrultusunda kullanilan {i¢ farkli veri madenciligi
yontemini  karsilagtirmaktir.  Farkli  veri madenciligi  yOntemlerinin
uygulanmasiyla konut GYO firmalarmin karliligin1 etkileyen finansal
gostergeleri en iyi sekilde tahmin edebilen yontemin tespit edilebilmesi
amaglanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, konut GYO firmalarina ait 2013-
2022 yillar arasinda ¢eyrek donemlik veriler kullanilmistir.

5.2. Cahsmamn Kapsami

Calismanin ilk boliimii, GYO firmalariyla ilgili yapilan arastirmalari ve
kullanilan yontemleri kapsamli bir sekilde inceleyen bir literatiir taramasini
icermektedir. Bu boliim, mevcut bilimsel ¢alismalarin derinlemesine analizini
sunarak arastirma alanina saglam bir temel olusturmaktadir. Ilgili literatiirdeki
makaleler, raporlar ve diger kaynaklar taranarak, GYO firmalarimin 6zellikleri,
performans Olgiitleri, finansal analiz yontemleri ve veri madenciligi teknikleri
gibi konular incelenmistir. ikinci boliimde ise, gayrimenkul kavramindan
baslayarak GYO firmalar1 hakkinda detayli bilgiler sunulmaktadir. Ugiincii
boliimde, veri madenciligi ve veri madenciligi yontemleri hakkinda detayl
bilgiler yer almaktadir. Bu boliimde ise, Rassal Orman, XGBoost ve CatBoost
gibi cesitli veri madenciligi yontemleri kullanilarak pratik uygulamalar
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gerceklestirilecektir. Bu yontemler, GYO firmalartyla ilgili verilerin analiz
edilmesi ve Onemli faktorlerin kesfedilmesi amaciyla kullanilacaktir. Veri
madenciligi yOntemlerinin se¢imi, Oncelikle literatiirdeki basarilar1 ve
uygulanabilirlikleri goz 6niinde bulundurularak yapilmistir. Bu uygulamalar,
GYO firmalarinin karlihigim etkileyen faktorleri daha iyi anlamak ve tahmin
etmek icin gelismis modelleme ve Ongdri yeteneklerini kullanmayi
hedeflemektedir. Bu sekilde, calisma, akademik bir bakis agisiyla veri
madenciligi yontemlerinin GYO sektorii iizerindeki etkisini ve analitik
potansiyelini arastirmaktadir.

Calismada, farkl iilkelerde faaliyet gosteren konut GYO firmalarinin
verileri kullanilmigtir. Konut GYO firmalarinin tespiti i¢in finance.yahoo web
sayfasindan yararlanilmistir. S6z konusu web sayfasinda konut GYO
firmalarini igerecek sekilde filtreleme islemi gerceklestirildiginde 157 firma
listelenmektedir. Ancak, birden fazla borsada islem goren firmalarin her bir
borsa i¢in ayr1 ayri gosterildigi goz Oniine alinarak, oncelikli olarak bu
firmalarin tespiti yapilmistir. Ayrica, verileri eksik olan firmalar da dikkate
almmamugtir. Sonug olarak, 7 farkl iilkede faaliyet gosteren 32 konut GYO
firmasi, ¢alismanin kapsaminda incelenmek lizere seg¢ilmistir. Tablo 16’da bu
firmalarin isimleri yer almaktadir.

Tablo 16: Konut GYO firmalari

Firma ismi Ulke

Ingenia Communities Group Avusturalya
Home Invest Belgium S.A. Belcika
Canadian Apartment Properties Real Estate Investment Trust Kanada

Killam Apartment REIT Kanada
Advance Residence Investment Corporation Japonya
Comforia Residential REIT, Inc Japonya
Daiwa Securities Living Investment Corporation Japonya
Kenedix Residential Next Investment Corporation Japonya

Starts Proceed Investment Corporation Japonya

Emlak Konut Gayrimenkul Yatirim Ortakligi A.S. Tiirkiye

Sinpas Gayrimenkul Yatirim Ortakligi A.S. Tiirkiye
Empiric Student Property plc Birlegik Krallik
KCR Residential REIT plc Birlesik Krallik
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American Homes 4 Rent ABD
Apartment Income REIT Corp. ABD
AvalonBay Communities, Inc. ABD
Boardwalk Real Estate Investment Trust ABD
BRT Apartments Corp. ABD
BSR Real Estate Investment Trust ABD
Camden Property Trust ABD
Centerspace ABD
Clipper Realty Inc. ABD
Equity LifeStyle Properties, Inc. ABD
Equity Residential ABD
Essex Property Trust, Inc. ABD
Firm Capital Apartment Real Estate Investment Trust ABD
Independence Realty Trust, Inc. ABD
Invitation Homes Inc. ABD
Mid-America Apartment Communities, Inc. ABD
NexPoint Residential Trust, Inc. ABD
Veris Residential, Inc. ABD
InterRent Real Estate Investment Trust ABD

Firmalarin belirlenmesinin ardindan, veriler InvestingPro web sayfasi
araciligryla 2013.D1 — 2022.D1 doénemlerini kapsayacak sekilde indirilmis ve
analizler Python programlama dili kullanilarak gergeklestirilmistir.

Elde edilen bulgular ile firma yoneticilerine, yasa yapicilara ve
aragtirmacilara ayr1 ayr1 Oneriler sunulmustur. Bu Oneriler, c¢aligmanin
sonuglarma dayanarak gelistirilmis ve mevcut literatiir ile uyumlu bir sekilde
degerlendirilmistir.

5.3. Calismamn Ozgiinliigii

Calismanin ii¢ bakis agisiyla Ozgiinliige sahip oldugu sdylenebilir.
Bunlardan ilki, farkl tilkelerde faaliyet gosteren 32 GYO firmasmin 2013.D1 -
2022.D1 doénemlerini kapsayan 37 donemlik veri setinin kullanilmasidir . Bu
veri setinin kullanimi, sektoriin kapsaml bir sekilde incelenmesini saglamasi
ve veri madenciligi yontemlerinde karsilasilan asir1 6grenme sorununun da
etkili bir sekilde engellenmesi amaglanmaktadir.
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Calismanin bir diger 6zglin yani, GYO firmalarinin karliliklarm
etkileyen faktorlerin tespitinde veri madenciligi yontemlerinin kullanilmasidir.
Veri madenciligi teknikleri, veri setinin derinlemesine analiz edilmesi ve
karlilig: etkileyen faktorlerin tespiti i¢in giiclii bir ara¢ saglamaktadir.

Calismanin iiglincli bir 6zgiin yami ise smiflandirma problemlerinde
kullanilan SMOTE (Sentetik Azinlik Ornekleme) ydnteminin bir regresyon
probleminin, veri hazirlik asamasinda uygulanmasidir. Bu yontem ile gruplar
arasinda dengeli bir veri setleri elde etmek amaglanmaktadir. Bu yaklagimin,

literatiire farkli bir bakis agis1 saglayacagi diisiiniilmektedir.

5.4. Calismanin Simirhihiklar:

Calismada, konut GYO firmalarma ait son 10 yila ¢eyreklik veriler ile
analizler yapilmistir. Bu durum, ¢alisma verilerinin elde edildigi InvestingPro
web sayfasinda en fazla son on yila ait verilere ulasilabilinmesinden
kaynaklanmaktadir. Caligmanin bir diger sinirliligi, tek bir GYO tiirii verileri
ile analizlerin yapilmasidir. Her tiiriin kendi icerisinde farkli faktorlere sahip
olmasi tek bir GYO tiirii verileri ile calismanin yapilmasint gerektirmistir.
Boylelikle bulgularin saglikli bir sekilde yorumlanmasi hedeflenmektedir.

5.5. Cahismada Kullanilan Degiskenler

Regresyon uygulamalarinda, en az bir bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenlere ihtiya¢ vardir. GYO’larin varlik yapilarinda duran varliklar
o6nemli bir yere sahiptir. Bu nedenle, amortismanin GYO firmalarinin gergek
karliliklarint yansitmasina engel olacagi muhtemeldir (Graham ve Knight,
2020). Bundan dolayr Ulusal Gayrimenkul Yatirim Ortakliklarn Birligi
(NAREIT, 1991) tarafindan net gelire alternatif olarak f faaliyetlerden elde
edilen fonlar (FFO) oram1 tamitilmistir. FFO, amortisman, itfa payi ve
tekrarlanmayan nakitsiz gider ve gelirlerin ¢ogunu diismeyerek nakit
akislarinin daha iyi tahmin edebilmesine imkani saglamaktadir (Ben-Shahar
vd., 2020). Ancak, FFO Genel Kabul Gérmiis Muhasebe ilkeleri (GAAP)
icerisinde yer almadigi i¢in GYO yoneticileri belirli giderleri net gelirden segici
olarak hari¢ tutarak manipiile edebilirler. Manipiilasyona agik olmasi ve
uluslararas1 muhasebe standartlar1 ¢ergevesinde bir gecerliliginin olmamasi
nedeni ile FFO c¢alismada kullanilmamistir. Bunun yerine, uluslararasi
muhasebe standartlar1 ¢ercevesinde gegerliligi olan faiz amortisman ve vergi
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oncesi kar (FAVOK) oraninm karlilik gostergesi olarak kullanilmustir.
Bagimsiz degiskenler ise firma biiyiikliigii (TA), net varlik degeri (NAV),
kaldirag oran1 (LR), varlik devir hizi (AT) ve cari oran (CR)’dan olusmaktadir.
Bu degiskenlere ait bilgiler ve secilme nedenleri asagida yer almaktadir.

1. Firma Biiyiikligli: Firmalarin sahip olduklarn varliklar firma
biiylikliigliniin bir gostergesi olarak kabul edilebilmektedir. B. Ambrose ve
Linneman (2001), GYO firmalarmin biiyiikliigii ile karliliklar arasinda iligki
oldugunu, daha biiyiik firmalarm yiiksek kar marjlarina sahip olduklarini tespit
etmislerdir. Belirli bir oranda temettii dagitma zorunlulugu olmayan firmalarin
bu fonlar1 yeni varliklar ediniminde kullanacag: diisiiniilmektedir.

2. Kaldirag Orani: Kaldira¢ oran1 firmalarin borglarinin 6zkaynaklarina
olan oranmi gostermektedir. Firmalarin yabanci kaynak kullanimi hakkinda
bilgiler igermektedir. Fama ve French (2002) ve Barclay vd. (2006), kaldirag
oraninin karlilik iizerinde azaltici bir etkisi oldugunu tespit etmislerdir. Baker
vd. (2006) ise borglarin karlilik iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu
belirtmektedirler. Yiiksek oranda temettii dagitma zorunlulugunun olmasi
GYO firmalarmin dig finansmana yonelmeleri {izerinde 6nemli bir etkiye sahip
olacagi diisliniilmektedir.

3. Net Varlik Degeri: Net varlik degeri bir firmanin finansal yapisini
gostermesi bakimmdan onemlidir. Jakpar vd. (2018b) GYO firmalarinin
karliliklar iizerinde net varlik degerinin etkisi oldugunu tespit etmistir.

4. Duran Varlik Devir Hizi: Temettii dagitim zorunlulugu olmamasi
firmalara varlik finansmani i¢in i¢ fon yaratmaktadir. Bu i¢ fonlar ile edinilen
varliklarin etkili kullaniminin karlilik tizerindeki etkisini tespit etmek amaciyla
calismada bu oranin bagimsiz degiskenlerden biri olarak tercih edilmistir.

5. Cari Oran: Nakit akis sikintis1 yagayan firmalar kisa vadeli yabanci
kaynaklara yonelmeyi tercih etmektedirler. Temettii dagitma zorunlulugu
bulunmayan GYO’larin ise bu akisi i¢ kaynaklardan karsilayabilecegi
diisiiniilmektedir. Bu sebeple bu oranin bagimsiz degiskenlerden biri olarak
kullanilmasi1 planlanmaktadir. Celik ve Arslanli (2020) bu oranin GYO
firmalarin karliliklar {izerinde etkisi oldugu tespit etmislerdir.

Tablo 17°de bagimli ve bagimsiz degiskenler yer almaktadir.
Degiskenlere iliskin kisaltmalar Ingilizce karsiliklarma gére yapilmistir.
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Tablo 17: Degiskenler

Degisken Degisken Ad1 Kisaltma | Formiil
Tiirii
Bagimh Faiz, Amortisman Vergi Oncesi EBITDA Esas Faaliyet Kar1 +
Degisken Kar Amortisman Giderleri
Firma Biiyiikligt TA Toplam Varliklar
. Toplam Varliklar-
Net Varlik Degeri NAV Toplam Yiikiimliilikler
Toplam Borglar /
Bagimsiz Kaldirag Oranm LR Toplam Varliklar
Degiskenler
&1 Duran Varlik Devir Hiz1 AT Net Satislar / Ortalama
Duran Varliklar
Donen Varliklar / Kisa
Cari Oran CR Vadeli Yabanci
Kaynaklar

5.6. Calismada Yer Alan Ulke Gruplari

GYO firmalar igin temettii dagitimia iligkin diizenlemeler 6nem arz
etmektedir. Temettii dagitma oranlari, firmalarin vergi muafiyetinden
yararlanabilmeleri i¢in dagitmalari gereken temettii miktarinin asgari seviyesini
belirtmektedir. Bu oran ¢ogu lilkede genellikle %90 civarda belirlenmistir.
Ancak Tiirkiye ve Kanada’da bodyle bir sinirlama bulunmamaktadir. Bu
baglamda, ¢alismada yer alacak iilkeler, temettii dagitma zorunluluguna gére
iki guruba ayrilmistir. Buna gore 1. Grupta, vergi muafiyetinden yararlanmak
amaci ile her y1l belirli bir asgari oranda temettii dagitma zorunlulugu bulunan
iilkeler yer almaktadir. 2. Grupta ise her yil belirli bir asgari oranda temettii
dagitma zorunlulugu bulunmayan iilkeler yer almaktadir. Tablo 18’de bu
gruplar ve veri boyutuna iliskin bilgiler yer almaktadir.
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Tablo 18: Ulke gruplari

Temettii Dagitma Zorunlulugu Olan | Temettii Dagitma Zorunlulugu Olmayan
Ulkeler (1.GRUP) Ulkeler (2. GRUP)

Avusturalya
Belgika

Japonya Tiirkiye
Birlesik Krallik Kanada
ABD
Toplam Firma Sayisi: 28 Toplam Firma Sayisi: 4
Toplam Veri Satir1 Sayisi: 1074 Toplam Veri Satir1 Sayisi: 164

5.7. Veri Seti Hazirhk Uygulamalar: ve Yontemler

Firmalara ait finansal veriler, InvestingPro web sitesinden temin edilmis
ve uygulamalar, Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir.

Ham veriler gesitli tutarsizliklar, aralik dis1 degerler, eksik degerler veya
agiriliklar  gibi  kusurlar igerebilmektedir. Bu gibi durumlar ortadan
kaldirilmadiginda yontemlerin performansinda diisiis yasanmast muhtemeldir
(Cetin ve Yildiz, 2022). Veriler igerisinde yer alan tutarsiz ve hatali verilere
giiriiltii denilmektedir. Veri seti icerisinden, eksik deger igeren verilerin
¢ikartilmasi, eksik degerler yerine sabit bir deger atanmasi, degiskenin
ortalamasi alinarak eksik degerin yerine bu ortalamanin yazilmasi, verilere
uygun tahmin yapilarak (regresyon) veri setindeki giiriiltii temizlenebilir
(Coslu, 2013). Bu ¢alismada firmalara ait eksik degerler her firma 6zelinde
tespit edilmistir. Eksik degerler her firmaya ait ortalamalar ayr1 ayr1 dikkate
alinarak ortalama yontemi ile giderilmistir.

Tablo 18’da temettii dagitma zorunluluguna gore iilkeler gruplara
ayrildiginda veri seti boyutlar arasinda ciddi bir fark oldugu, temettii dagitma
zorunlulugu olmayan firmalara ait verilerin azinlhikta kaldig1 goriilmektedir.
Temettii dagitma zorunlulugu bulunan firmalara ait toplam veri satir sayisi
1074, temettii dagitma zorunlulugu bulunmayan bu firmalara ait toplam veri
satir sayis1 164°tiir. Veri setleri arasindaki bu dengesizligi gidermek amaci ile
Sentetik Azinlik Asirt Ornekleme Teknigi (SMOTE) kullanilmistir. SMOTE
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yontemi uygulamasi ile temettii dagitma zorunlulugu bulunan ve bulunmaya
gruplara ait veri boyutu esitlenmis ve satir sayis1 1074 olmustur. Toplam veri
satir1 sayist 2148 olmustur. Bu sayede, karliligin gruplar arasindaki
belirleyicilerini tespit etme imkéan1 olusmustur.

Daha sonra veri setinde yer alan degiskenlerin normallestirilmesi iglemi
yapilmigtir. Veri setinde yer alan degerler siirekli ve oran degiskenler igerdigi
icin boyle bir normallestirmeye ihtiya¢ duyulmugtur. Normallestirme islemi en
az — en ¢ok (min-max) normallestirme yontemi ile yapilmigtir. En az — en ¢ok
normallestirme, veri degerlerini 0 ile 1 arasinda Ol¢eklendiren bir yontem
olarak da bilinmektedir. Bu yontemde, her bir veri noktasindan en diisiik deger
cikartilmakta ve ardindan en diisiik ve en yiiksek degerler arasindaki farka
boliinerek normallestirme islemi  gerceklestirilmektedir. Veri setinin
hazirlanmasinin ardindan Rassal Orman Regresyon, CatBoost Regresyon ve
XGBoost Regresyon yontemlerine gore uygulamalar yapilmistir. Daha sonra
uygulama sonuglart karsilagtirilmistir. Tablo 19°da c¢aligmada kullanilan
yontemler yer almaktadir.

Tablo 19: Yontemler

Yontem Kisaltma
Rassal Orman Regresyon RF
CatBoost Regresyon CB
XGBoost Regresyon XGB

Rassal Orman Regresyon, CatBoost Regresyon ve XGBoost Regresyon
yontemleri, benzer Ozelliklere sahip olmalar1 nedeniyle karsilastirilabilirlik
acgisindan tercih edilmektedir. Bu yontemlerin ortak o6zelligi, aga¢ tabanli
yaklasimlar1 benimsemeleridir. Her bir yontem, veri setini agag yapisi seklinde
modeller ve her agag, veri Orneklerini siniflandirma veya tahmin etme
islemlerinde karar kurallarini kullanir. Bunun yani sira, bu yontemler topluluk
Ogrenmesi prensiplerine dayanmaktadir. Her agacin bagimsiz olarak 6grenmesi
ve sonuglarinin birlestirilmesiyle, daha gii¢lii ve kararli tahminler elde etmek
miimkiin olur. Karsilagtirilabilirlik agisindan, bu ii¢ yontem arasinda benzer
performans ozellikleri bulunmaktadir. Her bir yontem, dogrusal olmayan
iligkileri yakalama yeteneklerine sahip olup, karmagsik veri setlerinde iyi
performans sergileyebilirler. Ayrica, giiriiltiilii veriye dayaniklidirlar ve veri
setlerindeki tutarsizliklar1 ve eksik degerleri ele alma yeteneklerine sahiptirler.

Ancak, her bir yontemin kendine 6zgii 6zellikleri ve hiperparametre ayarlari
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bulunmaktadir. Bu nedenle, ¢alismanin kapsaminda bu ydntemlerin
performansi ve uygulanabilirlikleri karsilagtirilacak ve en uygun ydntemin

secimi yapilacaktir.

5.8. Rassal Orman Regresyon Uygulamasi

Rassal orman regresyon (RF) yontemi ilk olarak belirli bir oranda
temettii dagitma zorunlulugu bulunan firma grubuna (1. Grup) daha sonra
temettlii dagitma zorunlulugu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yonelik
uygulanmistir. Uygulama adimlari her grup i¢in su sekildedir:

1. Ilk olarak her bir yoéntem icin hiperparametre ayarlamasi yapilmasi.

2. Tespit edilen optimum hiper parametreler ile modelin olusturulmasi.

3. Modelin performans 6l¢iitlerinin tespit edilmesi.

4. Modelde yer alan degiskenlerin 6nem derecelerinin tespit edilmesi.

Rassal Orman Regresyon yontemi uygulamasi, bu adimlari kapsayacak
sekilde her iki grup igin gerceklestirilmistir. Her iki gruba ait uygulama
sonuglar1 ayr basliklar altinda yer bu boliimde yer almaktadir.

5.8.1. Rassal Orman Regresyon Uygulamalari (1. Grup)

Rassal orman regresyon yontemi ilk olarak belirli bir oranda temettii
dagitma zorunlulugu bulunan firma grubuna (1. Grup) yonelik uygulanmistir.
[k olarak parametre ayarlamasi yapilmaksizin model olusturulmustur. Sekil
21°de bu modele iliskin aga¢ sayisina gore MSE degerinde meydana gelen
degisim gosterilmektedir.

AQOC Soyitss vea MSE DaGeort skis

AQac Sayin

Sekil 21: RF agag sayist — MSE iligkisi (1. Grup)

Sekil 21°de goriildiigii lizere aga¢ sayisinda meydana gelen degisim
model performansini etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli olusturmak
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amact ile 1zgara aramasi (grid search) yontemi ile hiper parametre
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Tablo 20’de en iyi model i¢in gerekli olan,
1zgara aramasi sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadir.

Tablo 20: RF optimum model parametreleri (1. Grup)

Parametre Optimum Deger
max_depth 26
max_features 4
n_estimators 25

Tablo 20’de rassal orman regresyon modeli i¢in optimum parametreler
gosterilmektedir. Buna gore maksimum derinligi 26, maksimum 6zelligi 4 ve
25 adet karar agaci ile optimum bir model elde edilebilmektedir. Bu degerlere
gore model olusturulmus ve optimum model elde edilmistir.

Izgara aramasi (grid search) yontemine gore elde edilen hiperparametre
degerleri ile Rassal Orman Regresyon modeli 1. Grup i¢in olusturulmustur.
Tablo 21°de modele iliskin performans 6lgiitleri yer almaktadir.

Tablo 21: RF performans olgiitleri (1. Grup)

Olciit Deger

R2 0.8877
MSE 0.0215
MAE 0.0122

Tablo 21°e gore, R2 degeri %89 olarak, hata degerleri ise 0’a yakin tespit
edilmistir. Bu degerler, karliligin belirleyicilerinin tespiti i¢in giiglii bir model
olustugunu gostermektedir. Sekil 22°de modele ait grafik gosterilmektedir.
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Sekil 22: RF model grafigi (1. Grup)
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Rassal orman regresyon yontemine gore kurulan model basarili bir
performans gostermistir. Daha sonra, Rassal orman regresyon yontemine gore
calismada yer alan degiskenlerin 6nem derecesi tespit edilmistir. Sekil 23°te
modele gore bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri gosterilmektedir.

Dyl Crsam Derscwien

L1 L] {31 51 am am L1 an
[rdyyber. Cray. Casrpes

Sekil 23: RF degisken 6nem dereceleri (1. Grup)

Sekil 23’°e gore temettii dagitma zorunlulugu bulunan GYO firmalarmin,
karliliklar1  tizerinde etkili olan faktorler Onem derecelerine gore
gosterilmektedir. Buna gore karlilik {izerinde en 6nemli etkiye sahip degisken
net varlik degeridir (NAV). Firma biiyiikliigii ve kaldirag oran1 da karlilik
tizerinde onemli etkiye sahip diger degiskenlerdir. Duran varlik devir hiz1 ve
cari oran degiskenlerinin ise karlilik {izerindeki etkisi diger degiskenlere gore
daha azdir. Diger boliimde, Rassal Orman Regresyon uygulamasi 2. Grup
verileri ile gerceklestirilmistir.

5.8.2. Rassal Orman Regresyon Uygulamalar (2. Grup)

Bu boliimde, Rassal orman regresyon yontemi belirli bir oranda temettii
dagitma zorunlulugu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yonelik
uygulanmugtir. {lk olarak parametre ayarlamasi yapilmaksizin model
olusturulmustur. Sekil 24’te agag sayisina gére MSE degerinde meydana gelen
degisim gosterilmektedir.
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i = YN
VN

Sekil 24: RF agag sayis1 — MSE iligkisi (Grup 2)

Sekil 24°te gorildigi tlizere aga¢ sayisinda meydana gelen degisim
model performansim etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli olugturmak
amaci ile 1zgara aramasi (grid search) yontemi ile hiper parametre
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Tablo 22°de en iyi model i¢in gerekli olan,
1zgara aramasi sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadir.

Tablo 22: RF optimum model parametreleri (2. Grup)

Parametre Optimum Deger

max_depth 28
max_features 5
n_estimators 28

Tablo 22’de rassal orman regresyon modeli i¢in optimum parametreler
gosterilmektedir. Buna gére maksimum derinligi 28, maksimum ozelligi 5 ve
28 adet karar agaci ile optimum bir model elde edilebilmektedir. Bu degerlere
gore model olusturulmus ve optimum model elde edilmistir.

Izgara aramasi (grid search) yontemine gore elde edilen hiperparametre
degerleri ile Rassal Orman Regresyon modeli 1. Grup i¢in olusturulmustur.

Tablo 23’te modele iligskin performans 6lgiitleri yer almaktadir.

Tablo 23: RF performans olgiitleri (2. Grup)

Olciit Deger
R2 0.98
MSE 0.0178
MAE 0.0091

Tablo 23’e gore, R2 degeri %98 olarak, hata degerleri ise 0’a yakin tespit
edilmistir. Bu degerler, karliligin belirleyicilerinin tespiti i¢in giiglii bir model
olustugunu gostermektedir. Sekil 25°te modele ait grafik gosterilmektedir.
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Sekil 25: RF model grafigi (2. Grup)

Rassal orman regresyon yontemine gore kurulan model basarili bir
performans gostermistir. Daha sonra, Rassal orman regresyon yontemine gore
caligmada yer alan degiskenlerin 6nem derecesi tespit edilmigtir. Sekil 26’da,
modele gore bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri gosterilmektedir.
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Sekil 26: RF degisken 6nem dereceleri (2. Grup)

Sekil 26’ya gore temettii dagitma zorunlulugu bulunmayan GYO
firmalarinin, karhliklar lizerinde etkili olan faktorler 6nem derecelerine gore
gosterilmektedir. Buna gore karlilik tizerinde en 6nemli etkiye sahip degisken
firma biiyiikliigiidiir (TA). Cari oran degiskeninin ise karlilik tizerindeki etkisi
diger degiskenlere gore daha azdir. 1. ve 2. Grup sonuglar kargilastirildiginda,
firma karliliklar1 tizerinde varliklarin 6nemli bir etkiye sahip oldugu

goriilmektedir.
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Bu boliimde, her iki gruba ait veriler ile Rassal Orman Regresyon
uygulamasi gergeklestirilmistir. Yontem ile her iki grup icin basarili sonuglar
elde edilmistir. Firma biiylikligli (TA) her iki grupta da karliligin énemli bir
belirleyicisi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Diger boliimde her iki grup i¢in Catboost
Regresyon uygulamalari yer almaktadir.

5.9. CatBoost Regresyon Uygulamasi

CatBoost regresyon yontemi (CB) ilk olarak belirli bir oranda temettii
dagitma zorunlulugu bulunan firma grubuna (1. Grup) daha sonra temettii
dagitma zorunlulugu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yonelik
uygulanmigtir. Uygulama adimlar1 her grup i¢in su sekildedir:

1. Ik olarak her bir yontem i¢in hiperparametre ayarlamas: yapilmast.

2. Tespit edilen optimum hiperparametreler ile modelin olusturulmasi.

3. Modelin performans 6lgiitlerinin tespit edilmesi.

4. Modelde yer alan degiskenlerin 6nem derecelerinin tespit edilmesi.

CatBoost yontemi uygulamasi, bu adimlar1 kapsayacak sekilde her iki
grup icin gerceklestirilmistir. Her iki gruba ait uygulama sonuclart ayri
basliklar altinda yer bu bdliimde yer almaktadir.

5.9.1. CatBoost Regresyon Uygulamalari (1. Grup)

CatBoost Regresyon yontemi ilk olarak belirli bir oranda temettii
dagitma zorunlulugu bulunan firma grubuna (1. Grup) yonelik uygulanmstir.
Ik olarak parametre ayarlamasi yapilmaksizin model olusturulmustur. Sekil
27°de farkli hiperparametre kombinasyonlarina gére MSE degerinde meydana
gelen degisim gosterilmektedir.
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Sekil 27: CB hiperparametre — MSE iliskisi (1. Grup)

Sekil 27’de goriildiigii lzere hiperparametrelerde meydana gelen
degisim model performansini etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli
olusturmak amaci ile 1zgara aramasi (grid search) yontemi ile hiper parametre
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Tablo 24’te en iyi model i¢in gerekli olan,

1zgara aramasi sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadir.

Tablo 24: CB optimum model parametreleri (1. Grup)

Parametre Optimum Deger
depth 4
iterations 2000
learning_rate 0.1
loss_function MAE

Tablo 24’e CatBoost Regresyon modeli i¢in optimum parametreler
gosterilmektedir. Bu degerlere gore model olusturulmus ve optimum model
elde edilmistir.

Izgara aramasi (grid search) yontemine gore elde edilen hiperparametre
degerleri ile CatBoost Regresyon modeli 1. Grup i¢in olusturulmustur. Tablo
25°de modele iliskin performans 6lgiitleri yer almaktadir.

Tablo 25: CB performans 6lgiitleri (1. Grup)

Olgiit Deger

R? 0.9936
MSE 0.0179
MAE 0.0104
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Tablo 25’e gore, R2 degeri %99 olarak, hata degerleri ise 0’a yakin tespit
edilmistir. Bu degerler, karliligin belirleyicilerinin tespiti igin gii¢lii bir model
olustugunu gostermektedir. Sekil 28°da modele ait grafik gosterilmektedir.
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Sekil 28: CB model grafigi (1. Grup)

CatBoost orman regresyon yontemine gore kurulan model basarili bir
performans gostermistir. Daha sonra, CatBoost regresyon ydntemine gore
calismada yer alan degiskenlerin 6nem derecesi tespit edilmistir. Sekil 29°da
modele gére bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri gosterilmektedir.

Sekil 29: CB degisken 6nem dereceleri (1. Grup)
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Sekil 29°a gore temettii dagitma zorunlulugu bulunan GY O firmalarmin,
karliliklar1 ~ tizerinde etkili olan faktorler Onem derecelerine gore
gosterilmektedir. Buna gore karlilik {izerinde en 6nemli etkiye sahip degisken
firma biylkligidir (TA). Net Varlik Degeri ve Duran varlik Devir Hizi
degiskenleri de karlilik iizerinde 6nemli etkiye sahip diger degiskenlerdir.
Kaldirag oran1 ve cari oran degiskenlerinin ise karlilik {izerindeki etkisi diger
degiskenlere gore daha azdir. Diger béliimde, CatBoost Regresyon uygulamast
2. Grup verileri ile gerceklestirilmistir.

5.9.2. CatBoost Regresyon Uygulamalar (2. Grup)

Bu boliimde, CatBoost regresyon yontemi belirli bir oranda temettii
dagitma zorunlulugu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yonelik
uygulanmistir. Ik olarak parametre ayarlamasi yapilmaksizin model
olusturulmustur. Sekil 30’da farkli hiperparametre kombinasyonlarma gore
MSE degerinde meydana gelen degisim gosterilmektedir.

Sekil 30: CB hiperparametre — MSE iliskisi (2. Grup)

Sekil 30’da goriildiigii iizere hiperparametrelerde meydana gelen
degisim model performansini etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli
olugturmak amaci ile 1zgara aramasi (grid search) yontemi ile hiper parametre
optimizasyonu gerc¢eklestirilmistir. Tablo 26°da en iyi model i¢in gerekli olan,

1zgara aramasi sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadir.



117 | GAYRIMENKUL YATIRIM ORTAKLIKLARINDA KARLILIK BELIRLEYICILERININ VERI
MADENCILIGI YONTEMLERI iLE TAHMINLEMESi

Tablo 26: CB optimum model parametreleri (2. Grup)

Parametre Optimum Deger
depth 6
iterations 2000
learning_rate 0.1
loss_function RMSE

Izgara aramasi (grid search) yontemine gore elde edilen hiperparametre
degerleri ile CatBoost Regresyon modeli 1. Grup igin olusturulmustur. Tablo
27’de modele iliskin performans 6lgiitleri yer almaktadir.

Tablo 27: CB performans olgiitleri (2. Grup)

Olciit Deger

R2 0.9896
MSE 0.0226
MAE 0.0090

Tablo 27’ye gore, R2 degeri %99 olarak, hata degerleri ise 0’a yakin
tespit edilmistir. Bu degerler, karliligin belirleyicilerinin tespiti i¢in giiglii bir

model olustugunu gostermektedir. Sekil 31°de modele ait grafik
gosterilmektedir.
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Sekil 31: CB model grafigi (2. Grup)

CatBoost regresyon yontemine gore kurulan model basarili bir

performans gostermistir. Daha sonra, CatBoost regresyon ydntemine gore
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caligmada yer alan degiskenlerin 6nem derecesi tespit edilmigtir. Sekil 32’de,
modele gore bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri gosterilmektedir.

Sekil 32: CB degisken 6nem dereceleri (2. Grup)

Sekil 32’ye gore temettii dagitma zorunlulugu bulunmayan GYO
firmalarinin, karlhiliklar: lizerinde etkili olan faktorler 6nem derecelerine gore
gosterilmektedir. Buna gore karlilik tizerinde en 6nemli etkiye sahip degisken
firma biytkligiidir (TA). Net Varlik Degeri ve Duran varlik Devir Hizi
degiskenleri de karlilik tizerinde Onemli etkiye sahip diger degiskenlerdir.
Kaldirag oran1 ve cari oran degiskenlerinin ise karllik {izerindeki etkisi diger
degiskenlere gore daha azdir.

Bu béliimde, her iki gruba ait veriler ile CatBoost Regresyon uygulamast
gergeklestirilmistir. Yontem ile her iki grup igin basarili sonuclar elde
edilmistir. Firma biiyiikliigii (TA) ve Net Varlik Degeri (NAV) her iki grupta
da karliligin 6nemli bir belirleyicileri olarak 6éne ¢ikmaktadir. Diger boliimde
her iki grup i¢in XGBoost Regresyon uygulamalar yer almaktadir.

5.10. XGBoost Regresyon Uygulamasi

XGBoost regresyon yontemi (XGB) ilk olarak belirli bir oranda temettii
dagitma zorunlulugu bulunan firma grubuna (1. Grup) daha sonra temettii
dagitma zorunlulugu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yonelik
uygulanmigtir. Uygulama adimlar1 her grup i¢in su sekildedir:
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1. Ilk olarak her bir yéntem igin hiperparametre ayarlamasi yapilmast.

2. Tespit edilen optimum hiperparametreler ile modelin olusturulmasi.

3. Modelin performans 0lgiitlerinin tespit edilmesi.

4. Modelde yer alan degiskenlerin 6nem derecelerinin tespit edilmesi.

XGBoost Regresyon yontemi uygulamasi, bu adimlari kapsayacak
sekilde her iki grup igin gerceklestirilmigtir. Her iki gruba ait uygulama
sonuglart ayr1 bagliklar altinda yer bu boliimde yer almaktadir.

5.10.1. XGBoost Regresyon Uygulamalari(1l. Grup)

XGBoost Regresyon yontemi ilk olarak belirli bir oranda temettii
dagitma zorunlulugu bulunan firma grubuna yonelik uygulanmigtir. Sekil 33°te
agag sayisina gore MSE degerinde meydana gelen degisim gosterilmektedir.

Agag Sayisi ve MSE Deger lligkisi
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Sekil 33: CB degisken 6nem dereceleri (2. Grup)

Sekil 33’te gorildiigii lizere agac sayisinda meydana gelen degisim
model performansini etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli olusturmak
amaci ile 1zgara aramasi (grid search) yontemi ile hiper parametre
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Tablo 28’de en iyi model i¢in gerekli olan,

1zgara aramasi sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadir.

Tablo 28: XGB optimum model parametreleri (1. Grup)

Parametre Optimum Deger
gamma 0
learning_rate 0.1
max_depth 3
n_estimators 150
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Tablo 28’¢ XGBoost Regresyon modeli i¢in optimum parametreler
gosterilmektedir. Bu degerlere gore model olusturulmus ve optimum model
elde edilmistir.

Izgara aramasi (grid search) yontemine gore elde edilen hiperparametre
degerleri ile XGBoost Regresyon modeli 1. Grup igin olusturulmustur. Tablo
29°da modele iliskin performans 6lgiitleri yer almaktadir.

Tablo 29: XGB performans 6lgiitleri (1. Grup)

Olgiit Deger

R? 0.991
MSE 0.0201
MAE 0.0124

Tablo 29’a gore, R2 degeri %99 olarak, hata degerleri ise 0’a yakin tespit
edilmistir. Bu degerler, karliligin belirleyicilerinin tespiti igin giiclii bir model
olustugunu gostermektedir. Sekil 34’te modele ait grafik gdsterilmektedir.
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Sekil 34: XGB model grafigi (1. Grup)

XGBoost orman regresyon yontemine gore kurulan model basarili bir
performans gostermistir. Daha sonra, XGBoost regresyon yontemine gore
caligmada yer alan degiskenlerin 6nem derecesi tespit edilmistir. Sekil 35°te,
modele gore bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri gosterilmektedir.
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Sekil 35: XGB degigsken 6nem dereceleri (1. Grup)

Sekil 35°e gore temettii dagitma zorunlulugu bulunan GYO firmalarinin,
karliliklar1  lizerinde etkili olan faktorler Onem derecelerine gore
gosterilmektedir. Buna gore karlilik {izerinde en 6nemli etkiye sahip degisken
firma biiytikligiidir (TA). Net varlik degeri (NAV) de karlilik lizerinde 6nemli
etkiye sahip diger degiskendir. Cari oran ve kaldira¢ orani degiskenlerinin ise
karhlik iizerindeki etkisi diger degiskenlere gore daha azdir. Diger boliimde,
XGBoost Regresyon uygulamasi, 2. Grup verileri ile gergeklestirilmistir.

5.10.2. XGBoost Regresyon Uygulamalari(2. Grup)

Bu boliimde, XGBoost regresyon yontemi belirli bir oranda temettii
dagitma zorunlulugu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yonelik
uygulanmistir. Ilk olarak parametre ayarlamasi yapilmaksizin model
olusturulmustur. Sekil 36’da agag sayisina gore MSE degerinde meydana gelen
degisim gosterilmektedir.

AQoc Savis: ve MSE Dodors gk
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Sekil 36: XGB agag sayis1 — MSE iliskisi (2. Grup)
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Sekil 36’da goriildiigii lizere aga¢ sayisinda meydana gelen degisim
model performansmi etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli olugturmak
amact ile 1zgara aramasi (grid search) yontemi ile hiper parametre
optimizasyonu gerceklestirilmistir. Tablo 30°da en iyi model i¢in gerekli olan,
1zgara aramasi sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadir.

Tablo 30: XGB optimum model parametreleri (2. Grup)

Parametre Optimum Deger
gamma 0
learning_rate 0.1
max_depth 5
n_estimators 150

Tablo 30°da XGBoost Regresyon modeli i¢in optimum parametreler
gosterilmektedir. Bu degerlere gére model olusturulmus ve optimum model
elde edilmistir.

Izgara aramasi (grid search) yontemine gore elde edilen hiperparametre
degerleri ile XGBoost Regresyon modeli 1. Grup i¢in olusturulmustur. Tablo

31°de modele iliskin performans Slgiitleri yer almaktadir.

Tablo 31: XGB performans ol¢iitleri (2. Grup)

Olciit Deger

R2 0.992
MSE 0.0191
MAE 0.0097

Tablo 31°e gore, R2 degeri %99 olarak, hata degerleri ise 0°a yakin tespit
edilmistir. Bu degerler, karliligin belirleyicilerinin tespiti i¢in giiglii bir model
olustugunu gostermektedir. Sekil 37°de modele ait grafik gosterilmektedir.
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Sekil 37: XGB model grafigi (2. Grup)

XGBoost regresyon yontemine gore kurulan model basarili bir
performans gostermistir. Daha sonra, XGBoost Regresyon yontemine gore
caligmada yer alan degiskenlerin 6nem derecesi tespit edilmigtir. Sekil 38’de,
modele gore bagimsiz degiskenlerin 6nem dereceleri gosterilmektedir.

Sekil 38: XGB degisken 6nem dereceleri (2. Grup)

Sekil 38’e gore temettii dagitma zorunlulugu bulunan GYO firmalarmin,
karliliklar1 {izerinde etkili olan faktdrler onem dereceleri gosterilmektedir.
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Buna gore karlilik iizerinde en Onemli etkiye sahip degisken firma
biiylikligiidiir (TA). Net varlik degeri ve cari oran degiskenlerinin ise karlilik
tizerindeki etkisi diger degiskenlere gore daha azdir.

Bu boliimde, her iki gruba ait veriler ile XGBoost Regresyon uygulamast
gergeklestirilmistir. Yontem ile her iki grup icin basarili sonuglar elde
edilmistir. Firma biiyiikliigii (TA) her iki grupta da karliligmm onemli bir
belirleyicisi olarak ©one g¢ikmaktadir. Sonraki boliimde, Ui farkli yontem
tarafindan elde edilen sonuglar karsilagtirilmaktadir.

5.11. Tartisma

Bu béliimde calismada kullanilan ydntemlere ait performanslarin
karsilagtirilmasi yapilacaktir. Bu sayede, GYO firmalarina ait veriler izerinde
en bagarili tahmini yapan yontem tespit edilecektir.

Ilk olarak, 1.gruba ait veriler ile gerceklestirilen uygulamalar
karsilastirilacaktir. Tablo 32°de bu gruba ait verilere uygulanan yontemlerin
performans Olgiitleri gosterilmektedir.

Tablo 32: Yontem performanslarinin karsilastirilmasi (1. Grup)

.. - Performans Olgiitleri
Yontem Onem Sirasi Y MSE MAE
RF 3 0.887 0.0215 0.0122
CB 1 0.994 0.0179 0.0104
XGB 2 0.991 0.0201 0.0124

Tablo 32’ye gore tiim yontemler basarili modeller iiretmislerdir. Bu
yontemler arasinda en basarili yontemin CatBoost Regresyon yontemi oldugu
goriilmektedir. Diger yontemlere gore daha yiiksek R2 degerine ve daha diisiik
hata oranlarina sahip olmasi yontemin diger yontemlere gore daha basarili
oldugunu gostermektedir. Bu yontemi siras1 ile XGBoost ve Rassal Orman
Regresyon yontemleri takip etmektedir. Tablo 33’te 2. gruba ait verilere
uygulanan yontemlerin performans dlgiitleri gésterilmektedir.

Tablo 33: Yontem performanslarinin karsilastirilmasi (2. Grup)

" > Performans Olgiitleri
Yontem Onem Sirasi e MSE MAE
RF 3 0.9823 0.0295 0.0120
CB 2 0.9896 0.0226 0.0090
XGB 1 0.9920 0.0191 0.0097
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Tablo 33’e gore tim yontemler basarili modeller iiretmislerdir. Bu
yontemler arasinda en basarili yontemin XGBoost Regresyon yontemi oldugu
goriilmektedir. Diger yontemlere gore daha yiiksek R2 degerine ve daha diisiik
hata oranlarina sahip olmasi yontemin diger yontemlere gore daha basarili
oldugunu gostermektedir. Bu yontemi sirasi ile CatBoost ve Rassal Orman
Regresyon yontemleri takip etmektedir.

Her iki gruba ait veriler tizerinden uygulamalar yapilmistir. Uygulamalar
sonucunda yoOntemler performans Olgiitlerine gore karsilastirilmistir. Elde
edilen bulgular, ¢alismada kullanilan dort yonteminde basarili sonuglar elde
ettigini gostermektedir. XGBoost ve CatBoost Regresyon yontemlerinin,
Rassal Orman Regresyon yontemine gore daha basarili sonuglar elde ettigi
tespit edilmistir.

Tablo 34’te her iki grup ve dort yonteme gore karlilik iizerinde en 6nemli
etkiye sahip degiskenler yer almaktadir.

Tablo 34: Degisken 6nem siralari

Gru | Yonte Degisken Onem Sirasi
p m 1. 2. 3. 4, 5.
Duran
g | NetVarhik | Toplam Kaldirag | /o 1 Devir | Cari Oran
Degeri Aktifler Orant
a Hiz1
2 Duran
o cg | Toplam | NetVark | (o pevie | Kaldirae o oran
Aktifler Degeri Hiz Oranm
o
Toplam Net Varlik Varlik Devir - Kaldirag
XGB Aktifler Degeri Hiz1 Cari Oran Orant
Duran
RF TOp.Iam Net Yarl'lk Kaldirag Varlik Devir | Cari Oran
a Aktifler Degeri Orani
S Hiz1
6 Duran
cg | Toplam | NetVark | o povie | Kaldmae o oran
- Aktifler Degeri Orant
N Hiz1
Duran
XGB Top_lam Kaldirag Varlik Devir Net \farl.lk Cari Oran
Aktifler Orani Hiz Degeri

Tablo 34’te goriildiigii iizere, firma biyilikligli degiskeni 1. Grup GYO
firmalar i¢in Rassal Orman Regresyon yontemi hari¢ diger tiim yontemlerde
en Onemli degisken olarak tespit edilmistir. 2. Grup GYO firmalar igin
uygulanan tiim yontemlerde ise firma biiytlikliigii gdstergesi en onemli degisken
olarak tespit edilmistir. Bu sonug, GYO firmalar1 karhiliklar1 i¢in varlik
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oranlarmin énemli bir etkiye sahip oldugunu géstermektedir. Bu tespitin, GYO
firmalarinin  6zellikle duran varlik agirlikli bir varlik portfoyiine sahip
olmalarindan kaynaklandigi tahmin edilmektedir. Ayrica, Cari Oran
degiskeninin her iki grup i¢in diger degiskenlere gore daha az dneme sahip
oldugu goriilmektedir. Bu sonug, GYO firmalarinin kisa vadeli borglarini
6deme giictiniin karlilik iizerinde diger degiskenlere gore daha az 6neme sahip
oldugunu gostermektedir.

En iyi model, 1. Grup i¢in CatBoost yontemi ile olusturulur iken 2. Grup
icin XGBoost yontemi ile olusturulmustur. Her iki yonteme gore elde edilen
sonuclar karsilastirildiginda finansal oranlarin 6nem siras1 2 ve 4. Siralarda
degismektedir. Temettii dagitma zorunlulugu bulunmayan firmalarda 2. Onem
sirasinda Net Varlik Degeri yer almaktadir. Temettii dagitma zorunlulugu
bulunmayan firmalarda ise Kaldirag Oran1 yer almaktadir. Bu durum temettii
dagitma zorunlulugu bulunmayan firmalarin elde tuttuklart fonlar ile borglarini

O6demelerinden kaynaklanabilir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Calismada, konut GYO firmalarmin karlihigmi etkileyen finansal
gostergelerin 6nem siralamalarin1 belirlemek ve bu amag¢ dogrultusunda
kullanilan {i¢ farkli veri madenciligi yontemini karsilastirmak amaglanmistir.
Bu baglamda, Rassal Orman Regresyonu, XGBoost ve CatBoost gibi agag
tabanli topluluk 6grenme yontemleri kullanilmig ve karsilagtirilmigtir. Her {ig
yontem de topluluk yaklagimini benimsemekte olup, karar agaglari iizerine
kurulu bir yapiya sahiptir. Bununla birlikte, her bir yontemin kendine 6zgii
Ozellikleri ve avantajlart bulunmaktadir. Bulgular, konut GYO firmalarinin
karliligii artirmak ve yonetim stratejilerini gelistirmek amaciyla uygulanabilir
Oneriler sunma potansiyeline sahiptir. Sonuglar, kullanilan yontemler arasinda
XGBoost ve CatBoost yontemlerinin Rassal Orman Regresyonu yontemine
gore daha basarili sonuglar elde ettigini gostermistir. Bu tespitler, Sadaf
(2023)’m zararli web sitelerini tespit etmeyi amacladigi ¢alisma ve Kanaparthi
(2023)’nin finansal kurumlarda kredi riskini tahmin etmeyi amagladigi
calismanm bulgulart ile uyusmaktadir. Bu g¢aligmalarda da XGBoost ve
CatBoost yontemleri diger yontemlere gore daha basarili sonuglar elde etmistir.
Sonug olarak, XGBoost ve CatBoost, konut GYO firmalarinin karlihigini
etkileyen faktorleri daha iyi tahmin etme yetenegine sahiptir. Bu durum, veri
madenciligi  tekniklerinin  karlilik  analizinde etkin  bir  sekilde
kullanilabilecegini gdstermektedir.

Analiz sonuglari, konut GYO firmalarinm kéarlilig: iizerinde varliklarin
onemli belirleyici bir faktér oldugunu gdstermektedir. Bu bulgular,
yoneticilerin  etkili bir varlik yonetimine odaklanmasinin 6nemini
vurgulamaktadir. Adnan vd. (2021), tarafindan yapilan c¢alisma, GYO
firmalarinin etkili varlik yonetiminin gelirleri en {ist diizeye ¢ikarma, giderleri
en aza indirme ve miilk degerlerini artirma konularinda 6nemli bir etkiye sahip
oldugunu vurgulamaktadir. Bu etkili yonetim pratigi, isletme performansin
iyilestirerek firma karliliginda artig saglama potansiyeline sahiptir. Bu bulgular,
elde ettigimiz sonugla uyumlu bir sekilde varliklarin karlilik iizerindeki etkisini
vurgulamaktadir. Lubyanaya vd. (2016) tarafindan yapilan calisma, duran
varliklarin karlilik iizerinde énemli bir etkiye sahip oldugunu ve yoneticilerin
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duran varlik yonetimine énem vermesi gerektigini vurgulanmaktadir. GYO
firmalarinin duran varlik agirlikli oldugu diistiniildiigiinde, bu bulgu 6énemli bir
tespittir. Ayrica, farkli sektorler i¢in yapilan ¢alismalarda da (Banamtuan vd.,
2020; Carstina vd., 2015) varlik yonetiminin karlilik i¢in 6nemli oldugu
vurgulanmaktadir. Bu baglamda, elde ettigimiz sonuglar ve literatiirdeki diger
caligmalar, GYO firmalarinin varlik yonetiminin 6nemini vurgulamaktadir.
Varliklarin etkin bir sekilde yonetilmesi, gelirlerin maksimize edilmesi,
giderlerin minimize edilmesi ve miilk degerlerinin artirilmasiyla birlikte firma

karlihiginda olumlu etkilerin gozlemlenebilecegi sonucuna varilmistir.

Firma Yoneticileri i¢cin Oneriler

Bu boéliimde, konut GYO firmalarinin karliligmi artirmayr hedefleyen
yoneticilere rehberlik etmek ve varlik yonetimi stratejilerini gelistirmelerine
yardimci olmak amaciyla 2 alanda 6neriler sunulmaktadir. Bu 6neriler agagida
maddeler halinde yer almaktadir.

1. Varlik Yonetimi: Konut GYO firmalarinin kéarliligini artirmayi
hedefleyen yoneticiler, literatiirde de yer alan tespitlere gore (Adnan vd., 2021;
Banamtuan vd., 2020; Carstina vd., 2015; Lubyanaya vd., 2016) varlik
yonetimine odaklanmalart 6nem tagimaktadir. Etkin varlik yonetimi ile
gelirlerin maksimize edilmesi, giderlerin minimize edilmesi ve miilk
degerlerinin artirilmastyla birlikte karliligin artirilmasi1  beklenmektedir.
Yoneticiler, firma varliklarini stratejik olarak yonetmeli ve potansiyel biiyiime
firsatlarm1  degerlendirerek  biiyiikliiklerini  artirmayr g6z  Oniinde
bulundurmalidir.

2. Veri Madenciligi Yontemlerinin Kullanimi: Calismanin bulgulari,
veri madenciligi yontemlerinin konut GYO firmalarinin karliligini analiz
etmede etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Yoneticilerin, varlik
portfoylerinin etkin bir sekilde yonetilmesi ve karlilik potansiyelinin
maksimize edilmesi i¢in veri madenciligi yontemlerinin kullanimin tesvik
etmesi beklenmektedir. Ozellikle XGBoost ve CatBoost gibi ydntemlerin
karlilig1 tahmin etmede daha basarili oldugu tespit edilmistir. Literatiirde de bu
yontemlerin diger yontemler ile kiyaslandiginda basarili sonuglar elde ettigini
gosteren calismalar(Bentéjac vd., 2021; Emami vd., 2023; Kanaparthi, 2023;
Lee, 2014; Luo vd., 2021; Rezapour ve Hansen, 2022; Sadaf, 2023; Tiwari vd.,
2021). Ayrica, Latha ve Bommi (2023) ve (Shobana Bai, 2023) tarafindan
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yapilan ¢aligmalarda CatBoost yonteminin basaris1 gosterilmektedir. Gumus ve
Kiran, (2017) yapilan calisma da ise XGBoost yonteminin basarisi
gosterilmektedir. Yoneticiler, bu yontemleri uygulamak ve sonuglari analiz
etmek icin gerekli kaynaklar1 ve uzmanligi saglamalidir.

Yasa Yapicilar i¢cin Oneriler

Calismanin sonuglari, yasa yapicilara dnemli bir perspektif sunmaktadir.
Konut GYO firmalarmin karliligim1 desteklemek ve sektoriin siirdiiriilebilir
biliyiimesini saglamak i¢in diizenlemeler ve politikalar gozden gegirilebilir.
Ayrica, veri madenciligi yontemlerinin kullanimimin tesvik edilmesi ve bu
yontemlerin dogru kullanimini saglayacak egitim programlarimin gelistirilmesi
onerilmektedir. Bu sekilde, sektdrde daha bilingli kararlar alinabilir, daha etkili
stratejiler uygulanabilir ve karhilik artirilabilir. Yasa yapicilarin dikkate
almalar gereken bazi 6neriler sunlardir:

1. Veri Madenciligi Yontemlerinin Tesviki: Yasa yapicilar, konut
gayrimenkul yatirim ortakliklarinin karhiligini artirmak i¢in veri madenciligi
yontemlerinin kullanimini tesvik edebilirler. Bu yontemler, sektorde daha
bilingli ve veriye dayali kararlar alinmasini saglayabilir. Yasa yapicilar, veri
madenciligi tekniklerinin kullanimimi tesvik etmek i¢in egitim programlar
diizenleyebilir veya tesvikler saglayabilirler.

2. Gayrimenkul Yatirim Ortakliklarinin Desteklenmesi: Yasa yapicilar,
konut gayrimenkul yatirim ortakliklarinin varlik yonetimi konusunda daha
fazla desteklenmesini saglayabilirler. Bu destek, sektérde daha etkin varlik
yonetimi stratejilerinin gelistirilmesine ve uygulanmasma yardimci olabilir.
Yasa yapicilar, sektoriin stirdiiriilebilirligini saglamak i¢in diizenlemelerde
esneklik ve tegvikler sunabilirler. 11. Kalkinma Plani (T.C. Cumhurbaskanlig1
Strateji ve Biitce Bagkanligi, 2019) Madde 685 ve 686 da konut ihtiyaci ifade
edilmektedir. Madde 685 “Dar gelirliler basta olmak {izere, herkesin yeterli,
yasanabilir, dayanikli, giivenli, kapsayici, ekonomik olarak karsilanabilir,
stirdiiriilebilir, iklim degisikligine direngli, temel altyapi hizmetlerine sahip
konuta erigsiminin saglanmasi temel amagtir.” ifadesiyle konut erigiminin
Oonemini belirtmektedir. Madde 686 ise “Kentlesme, niifus artisi, yenileme ve
afetten kaynaklanan konut ihtiyaci arz-talep dengesi gozetilerek
karsilanacaktir.” konut ihtiyacinin arz ve talep dengesine gore ele alinmasi
gerektigini ifade etmektedir. Bu baglamda, konut gayrimenkul yatirim
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ortakliklarinin desteklenmesi, konut ihtiyacinin karsilanmasi ve 11. Kalkinma
Plani'nin hedeflerine ulagilmasi i¢in 6nemli bir adim olabilir.

3. Yatinmct Giiveninin Giiglendirilmesi: Yasa yapicilar, yatirimei
giivenini gliglendirecek politikalar1 gozden gecirebilirler. Seffaflik, hesap
verilebilirlik ve denetim mekanizmalarinin gii¢lendirilmesi, yatirimcilarin
sektore olan giivenini artirabilir. Bu da konut gayrimenkul yatirim
ortakliklarinin sermaye ¢ekme ve bilylime potansiyelini artirabilir.

4. Sektoriin Ekonomik Biiylimeye Katkisi: Yasa yapicilar, konut
gayrimenkul yatinm ortakliklarinin sektoriin ekonomik biiyiimesine katkida
bulunmasini tegvik edebilirler. Ozellikle uzun vadeli yatirimlar1 destekleyen
diizenlemeler ve politikalar olusturarak, sektoriin istikrarli ve stirdiiriilebilir bir
biliyiime elde etmesine saglayabilirler.

Yatirnmailar I¢in Oneriler

Calisma sonucunda elde edilen tespitlere gore yatirimcilar igin birtakim
Onerilerde bulunulabilir. Bu 6neriler asagida maddeler halinde yer almaktadir.

1. Risk Degerlendirmesi: Yiiksek bir net varlik degeri orani, genellikle
daha az finansal risk anlamina gelmektedir. Yatirimcilar, daha diisiik finansal
risk tastyan konut GYO'lar1 tercih edebilirler.

2. Uzun Vadeli Yatinm: Yatirimeilar, biiyiik konut GYO'lart uzun
vadeli yatirim stratejilerine dahil edebilirler. Biiyiik bir varlik taban1 genellikle
daha istikrarli bir gelir akisma ve daha fazla deger artis1 potansiyeline isaret
eder. Yatirimeilar, bu tiir konut GYO'lan secerek uzun vadeli karlilik firsatlar
yakalayabilirler.

Arastirmacilar i¢cin Oneriler

Bu boliimde, arastirmacilara farkli bir bakis acis1 kazandirmak amaci ile
Oneriler sunulmaktadir. Bu 6neriler agagida maddeler halinde yer almaktadir.

1. Veri Madenciligi Yontemlerinin Kullanimi: Veri madenciligi
yontemlerinin, konut GYO firmalarinin karliligini analiz etmek igin etkili bir
yaklasim oldugu bu ¢alisma tarafindan gosterilmistir. Arastirmacilara, farkl
sektorlerde ve sirketlerde de benzer analizleri gergeklestirmeleri ve sonuglari
kargilagtirmalar1 onerilmektedir. Bu sekilde, veri madenciligi yontemlerinin
genel bir uygulanabilirligi ve etkinligi degerlendirilebilir. Ornegin farkli
alanlarda yapilan ¢aligmalarda (Almaskati, 2022; H. Chen, 2023; Gumus ve
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Kiran, 2017; Kanaparthi, 2023; Muhasshanah vd., 2023; Sari vd., 2023) da veri
madenciligi yontemlerin bagarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

2. Agac Tabanl ve Topluluk Ogrenme Yo6ntemlerinin Kullanimi: Agag
tabanli topluluk 6grenme yontemlerinin kullanimi, konut GYO firmalarinin
karliligim etkileyen faktorleri tahmin etmek igin basarili sonuglar vermistir.
Aragtirmacilara, farkli topluluk 6grenme yontemlerini, farkli aga¢ tabanl
yontemleri deneyerek sonuglari kargilastirmalari ve en iyi performans gosteren
yontemi belirlemeleri 6nerilir. Ornegin, Demir ve Sahin (2022) calismalarinda
geleneksel Rassal orman yoOntemi ile modern aga¢ tabanli y6ntemleri
karsilagtirmiglardir. Ayrica, diger veri madenciligi karsilastirmali ¢aligmalar
yaparak sonuglarm giivenilirligini dogrulamak da énemlidir. Ornegin, Abdi vd.
(2023); Bentéjac vd. (2021); Emami vd. (2023); Jhaveri vd. (2019) ve Luo vd.
(2021) tarafindan yapilan c¢aligmalarda bu sekilde karsilagtirmalar yer
almaktadir.
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