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ÖNSÖZ 

Hayatımızın büyük bir kısmını geçirdiğimiz, güvenli ve huzurlu bir 

ortam sağlayan konutlar, bireylerin ve toplumların refahı için kritik bir rol 

oynamaktadır. . Gayrimenkul yatırım ortaklıkları, günümüzde yatırımcılar için 

önemli birer araç haline gelmiştir. Bu ortaklıklar, konut ve ticari gayrimenkul 

projelerine yatırım yaparak hem bireylerin hem de kurumsal yatırımcıların 

portföylerini çeşitlendirmelerine ve gayrimenkul sektöründeki fırsatları 

değerlendirmelerine olanak tanır. Bu kitap, gayrimenkul yatırım ortaklıklarının 

(GYO) öneminin vurgulanması amacıyla hazırlanmıştır. GYO'ların karlılığını 

etkileyen faktörlerin detaylı bir şekilde incelenmesiyle, kitap özgün bir bakış 

açısı sunmaktadır Kitap, gayrimenkul yatırım ortaklıklarının işleyişini ve 

karlılık faktörlerini anlamak isteyen herkes için bir kılavuz niteliği 

taşımaktadır. Hem konutun insan yaşamındaki rolünü anlamak hem de 

GYO'ların kârlılığını etkileyen faktörleri incelemek isteyen okuyuculara yol 

gösterici olmayı amaçlamaktadır. 
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BÖLÜM 1 

GİRİŞ 

Gayrimenkul, bir yerde sabit olarak duran, taşınamayan arsa, bina gibi 

mallar olarak tanımlanabilmektedir. Gayrimenkul, arsanın üzerinde yapı 

bulunup bulunmaması durumuna göre ikiye ayrılabilmektedir. Arsanın 

üzerinde yapı bulunuyor ise geliştirilmiş gayrimenkul, yapı bulunmuyor ise 

geliştirilememiş gayrimenkul olarak nitelendirilmektedir  (Seçkin, 1998). 

Gayrimenkul sektörü, gelişmekte olan ekonomiler için büyük bir öneme sahip 

ve aynı zamanda çimento, mobilya, dekorasyon malzemeleri, ev tekstili gibi 

çeşitli sektörlerin büyümesine de katkıda bulunmaktadır (Demirdöven, 2009). 

Konutlar, ticari binalar, sanayi tesisleri, tarım arazileri ve daha birçok 

gayrimenkul türü bulunmaktadır (Hepşen, 2009). Gayrimenkul türleri 

içerisinde “Konut” insanlar için büyük önem taşımaktadır. Konut, insanların en 

temel ihtiyaçlarından biri olan barınma ihtiyacını karşılayan önemli bir 

gayrimenkuldür. 1948 İnsan Hakları Beyannamesi'nde, konut bir insan hakkı 

olarak tanımlanmıştır (United Nations, 1948). Birleşmiş Milletler, BM-

HABITAT programı aracılığıyla herkes için yeterli konut sağlanması hedefini 

benimsemektedir (United Nations, 1996). 

Türkiye'nin nüfusu, 2025 yılında 85.569.125, 2030 yılında 88.427.604, 

ve 2035 yılında 90.680.302 kişiye ulaşması tahmin edilmektedir (TÜİK, 2022). 

Nüfus artışı, muhtemelen konut ihtiyacının da artacağı anlamına gelmektedir. 

Bununla birlikte, Türkiye'de hane halkı sayısında sürekli bir düşüş eğilimi 

gözlenmektedir. 2016 yılında ortalama hane halkı sayısı 3.48 iken, 2021 yılında 

bu rakam 3.23'e düşmüştür (TÜİK, 2022). Nüfus artışına rağmen hane halkı 

sayısındaki bu azalış, konut ihtiyacının önemli bir göstergesi olarak kabul 

edilebilmektedir. Ayrıca, doğal afetler de konut talebinin artmasına neden 

olabilen bir diğer faktör olarak gösterilmektedir. Bu tür olaylar, mevcut konut 

stokunun zarar görmesi veya yıkılmasıyla sonuçlanabilmekte, böylece konut 

talebini artırabilmektedir (Félix vd., 2013). Deprem gibi doğal afetlerin 

ardından evsiz kalan insanlar için acil konutihtiyacı ortaya çıkmakta ve bu 

durumun genel konut talebini artırması beklenmektedir. Bu nedenle, doğal 

afetler ülkemizde konut ihtiyacını artıran önemli faktörler arasında yer 

almaktadır. Özellikle 6 Şubat depremleri gibi afetler, konut talebini önemli 

ölçüde artırabilmektedir. Türkiye Cumhuriyeti 11. Kalkınma Planı'nda, konut 
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ihtiyacıyla ilgili olarak Madde 685 ve 686 önemli hedefler yer almaktadır. 

Madde 685’te, dar gelirliler başta olmak üzere herkesin, yeterli, yaşanabilir, 

dayanıklı, güvenli, kapsayıcı, ekonomik olarak karşılanabilir, sürdürülebilir, 

iklim değişikliğine dirençli ve temel altyapı hizmetlerine sahip konutlara 

erişiminin sağlanmasını temel amaç olarak belirlemektedir. Madde 686’da ise 

kentleşme, nüfus artışı, yenileme ve afetten kaynaklanan konut ihtiyacının arz-

talep dengesi gözetilerek karşılanacağına vurgu yapmaktadır (T.C. 

Cumhurbaşkanlığı Strateji ve Bütçe Başkanlığı, 2019). Konut ihtiyacı, sadece 

barınma açısından değil, aynı zamanda sosyal, ekonomik ve çevresel faktörler 

açısından da büyük öneme sahiptir. Türkiye'nin nüfus artışı ve doğal afetlerle 

birlikte, konut politikalarının etkin bir şekilde yönetilmesi ve çözüm odaklı 

yaklaşımların benimsenmesi gerekmektedir. Bu politikaların, konut ihtiyacının 

karşılanmasında adil, sürdürülebilir ve toplumun ihtiyaçlarına uygun çözümler 

sunması büyük önem taşımaktadır. 

Gayrimenkul sektöründeki,  finansman zorlukları, değişen ekonomik 

denge ve kayıt dışı ekonomi gibi sorunlar, sektörün gelişimini olumsuz 

etkileyen unsurlar arasında yer almaktadır. Bu sorunların üstesinden gelmek ve 

sektöre yeni bir ivme kazandırmak amacıyla, gayrimenkul yatırım ortaklıkları 

(GYO) yeni bir model olarak ortaya çıkmıştır (Mert, 2012). GYO'lar, tüm 

süreçlerde resmî belgelendirme, tapu kaydı, vergi beyanları ve diğer yasal 

prosedürleri titizlikle takip etmektedir. Bu sayede, işlemler gerçek değerler 

üzerinden yürütülmekte ve kayıt dışı işlemlerin önüne geçilmektedir. Böylece, 

GYO'lar sektörde şeffaflığı ve güveni artırmaya yönelik bir rol oynamaktadır. 

GYO'lar ticari olarak farklı gayrimenkul türlerine yatırım yapmaktadırlar. Bu 

gayrimenkuller arasında ofisler, konutlar, depolar, perakende satış merkezleri, 

tıbbi tesisler, veri merkezleri, baz istasyonları, altyapı ve oteller gibi çeşitli 

türler bulunmaktadır (REİT, 2022).  

Çalışmanın amacı, konut gayrimenkul yatırım ortaklıkları firmalarının 

kârlılığını etkileyen finansal göstergelerin önem sıralamalarını belirlemek ve 

bu amaç doğrultusunda kullanılan üç farklı veri madenciliği yöntemini (Rassal 

Orman, XGBoost, CatBoost) karşılaştırmaktır.  Çalışmada konut GYO 

firmalarının örneklem olarak yer alma nedeni, aynı türdeki GYO firmalarının 

karşılaştırılması durumunda daha sağlıklı tespitler yapılabileceği ve insanların 

en temel ihtiyaçlarından olan barınma sorununa katkı sağlama potansiyeline 
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sahip olmasıdır. Dolayısıyla, elde edilecek sonuçların daha somut ve kapsayıcı 

olması beklenmektedir. 

Ayrıca çalışmada, konut GYO firmalarının kârlılığını etkileyen finansal 

göstergelerin önem sırasını tespit etmek ve en uygun yöntemi belirlemek 

amacıyla çeşitli veri madenciliği yöntemlerinin kullanılması hedeflenmektedir. 

Çalışmanın istatistiki amacı, konut GYO firmalarının kârlılıklarını etkileyen 

finansal göstergelerin önem derecelerini en iyi tespit eden veri madenciliği 

yönteminin belirlenmesidir. Veri madenciliği, büyük miktardaki verilerden 

anlamlı bilgiler çıkarılmasını sağlayan bir dizi analiz ve modelleme tekniklerini 

içeren bir alan olarak tanımlanabilir (Hand, 2001). Bu çalışmada, Rassal Orman 

Regresyonu, XGBoost ve CatBoost gibi ağaç tabanlı topluluk öğrenme 

yöntemleri kullanılarak kârlılığı etkileyen finansal göstergelerin önem sıralarını 

tespit etmek için modeller oluşturulmuş ve karşılaştırılmıştır.   

Karar ağaçları, veri madenciliği alanında oldukça etkili bir yöntem 

olarak kabul edilmektedir. Bu teknik, veri setlerini belirli özellikler ve karar 

kuralları temelinde analiz ederek, verileri hiyerarşik bir yapıya dönüştürme 

yeteneğine sahiptir (Rajan ve Krishnan, 2022). Tek bir karar ağacı, desenleri 

tespit etmek ve sınıflandırma veya tahmin yapmak için yetersiz kalabilmekte 

ve aşırı öğrenme eğilimi gösterebilmektedir (Chatpatanasiri, 2005). Rassal 

orman yöntemi ise birden fazla karar ağacını birleştirerek karar vermektedir 

(Buschjager ve Morik, 2018). XGBoost, yüksek performanslı karar ağacı 

modellerinin etkisini artırmak amacıyla ardışık olarak birden fazla karar ağacı 

oluşturmakta ve her bir karar ağacı, bir önceki ağacın hatalarını en aza 

indirgemeye odaklanarak gelişmektedir (Kumar vd., 2022). Böylece, her bir 

ağaç hataları düzeltirken, genel performansı iyileştiren model 

oluşturulmaktadır. CatBoost, eğitim sürecinde, ardışık olarak bir dizi karar 

ağacı oluşturulmakta ve her bir sonraki ağaç, önceki ağaçtan elde edilen hataları 

azaltarak öğrenmektedir. Her bir karar ağacı, önceki ağacın öğrendiklerinden 

yararlanmakta ve bir sonraki ağacı etkileyerek modelin performansını 

artırmaktadır.  Böylece güçlü bir model oluşturulmaktadır (Prokhorenkova et 

al., 2018). 

Çalışmanın veri seti, InvestıngPro web sayfasından elde edilmiş olup 

2013.D1 - 2022.D1 dönemlerini kapsamaktadır. Çalışmada, sadece konut veya 

ağırlıklı olarak Konut sektöründe faaliyet gösteren, 32 konut GYO firmasına 

ait veriler kullanılmıştır. 32 firma 7 farklı ülkede faaliyet göstermektedir. 
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Gayrimenkul yatırım ortaklıkları kurumlar vergisinden muaftırlar. Ancak bu 

muafiyetin kazanılabilmesi için birtakım gereklilikler bulunmaktadır. Her yıl 

belirli oranda temettü dağıtım gerekliliği tüm ülkelerde öne plana çıkan önemli 

bir gereklilik olarak görülmektedir. Çoğu ülkelerde bu oran %90 seviyelerinde 

iken bazı ülkelerde söz konusu zorunluluk bulunamamakta bu oranın tespiti 

firma yöneticilerine bırakılmaktadır. Her yıl belirli bir oranda temettü dağıtma 

zorunluluğunun olmamasının, şirketlere iç finansman oluşturma konusunda 

önemli avantajlar sağlayacağı öngörülmektedir. İç fon yaratma avantajına sahip 

ve daha kısıtlı iç fon yaratma potansiyeline sahip firmaların kârlılıklarını 

etkileyen faktörlerin önem sıralarını karşılaştırmak amacı ile 32 firma, yıllık 

temettü dağıtma oranlarına göre iki gruba ayrılmıştır. Bağımlı değişken olarak, 

faiz amortisman vergi öncesi kâr (FAVÖK) oranı kullanılmıştır. Bağımsız 

değişkenler ise firma büyüklüğü (TA), net varlık değeri (NAV), kaldıraç oranı 

(LR), varlık devir hızı (AT) ve cari oran (CR)’dan oluşmaktadır. 

Öncelikle, temettü dağıtma zorunluluğuna göre ülkeler gruplara ayrılmış ve 

veri setlerinin boyutları arasında dengesizlikler tespit edilmiştir. Bu 

dengesizliği gidermek amacıyla Sentetik Azınlık Aşırı Örnekleme Tekniği 

(SMOTE) kullanılmıştır. Veri setindeki gruplar arası boyut dengesizlikleri 

giderildikten sonra, veri setinde bulunan veriler 0-1 aralığında 

normalleştirilmiştir. 

Veri setinin hazırlanmasının ardından XGBoost, CatBoost ve Rassal 

Orman Regresyonu yöntemleri uygulanmış ve sonuçlar karşılaştırılmıştır. Elde 

edilen sonuçlar, konut GYO firmalarının kârlılığı üzerinde varlıkların önemli 

bir etkiye sahip olduğu tespit edilmiştir. İstatistiki açıdan, XGBoost ve 

CatBoost yöntemlerinin konut GYO firmalarının kârlılığını etkileyen 

faktörlerin önem derecelerini tespit etmede, Rassal Orman Regresyonu 

yöntemine göre daha başarılı sonuçlar elde ettiği tespit edilmiştir. Bu tespit veri 

madenciliği tekniklerinin kârlılık analizinde etkin bir şekilde 

kullanılabileceğini,  XGBoost ve CatBoost yöntemlerinin konut GYO 

firmalarının kârlılıklarını tespit etmede başarılı yöntemler olduğunu 

göstermektedir. Elde edilen tespitlere göre yasa yapıcılara, firma yöneticilerine 

ve araştırmacılara çeşitli önerilerde bulunulmuştur.  

Kitap dört bölümden oluşmaktadır. Birinci bölümde giriş, ikinci bölüm 

literatür incelemesinden oluşmaktadır. Üçüncü bölümde GYO sektörü 

hakkında kavramsal çerçeve sunulmuştur. Dördüncü bölümde veri madenciliği 
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ve yöntemlerine ilişkin bilgiler sunulmuştur. Beşinci bölümde üç yönteme göre 

uygulamalar gerçekleştirilmiştir ve uygulama sonuçları karşılaştırılmıştır. 
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BÖLÜM 2 

LİTERATÜR İNCELEMESİ 

2. LİTERATÜR İNCELEMESİ 

Çalışmanın amacı, konut gayrimenkul yatırım ortaklıkları firmalarının 

kârlılığını etkileyen finansal göstergelerin önem sıralamalarını belirlemek ve 

bu amaç doğrultusunda kullanılan üç farklı veri madenciliği yöntemini 

karşılaştırmaktır.  Bu çerçevede, literatür incelemesi bölümü, GYO Firmalarını 

Konu Alan Çalışmalar ve Veri Madenciliği Yöntemlerini Konu Alan 

Çalışmalar olmak üzere iki alt bölümden oluşmaktadır. 

2.1. GYO Firmalarını Konu Alan Çalışmalar  

Bu bölümde Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları (GYO) konu alan 

çalışmalar incelenmektedir. Bu çerçevede GYO’ları konu alan çalışmaların 

temel amaçları, çalışmalarda kullanılan yöntemler ve çalışmalardan elde edilen 

sonuçlar yer almaktadır. 

Lu ve So (2001), GYO getirileri ile reel faaliyetler, para politikası ve 

enflasyon arasındaki ilişkiyi araştırmışlardır. Çalışmada, Ocak 1972 – Aralık 

1995 dönemleri arası verileri ve Vektör Hata Düzeltme Modeli ile Granger 

Nedensellik testi yöntemlerini kullanmışlardır. Veriler, ABD'de faaliyet 

gösteren Ulusal Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları Derneği (NAREIT) REIT El 

Kitabı'ndan elde edilmiştir. Değişken olarak; GYO'ların toplam getiri endeksi, 

Federal Fon Oranı, Tüketici Fiyat Endeksi ve Sanayi Üretiminin değişim 

oranlarını kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, GYO getirileri ile enflasyon 

arasında negatif yönlü bir ilişki olduğunu tespit etmişlerdir. 

Kim vd. (2002), otel gayrimenkul GYO firmalarını genel GYO Sektörü 

ve altı GYO sektörü ile karşılaştırmış ve performanslarını incelemişlerdir. 

Çalışmanın örneklemi, New York Borsası, Amerikan Borsası ve Ulusal Menkul 

Kıymet Satıcıları   

Birliği Otomatik Kotasyon sisteminde işlem gören 183 GYO’dan 

oluşmaktadır. Çalışmada, 1993 – 1999 dönemleri arası verileri ve tek yönlü 

varyans analizi ile ukey çoklu karşılaştırma yöntemini kullanmışlardır. Otel 

GYO'larının diğer GYO sektörlerine göre nispeten daha yüksek piyasa riskine 

sahip olduğunu tespit etmişlerdir. 
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Ambrose vd. (2005), New York Menkul Kıymetler Borsası, Nasdaq ve 

Amerikan Menkul Kıymetler Borsası'nda işlem gören gayrimenkul yatırım 

ortaklığı (GYO) şirketlerinin ölçek ekonomilerini araştırmışlardır. Çalışmada, 

Ocak 1990 - Aralık 2001 dönemleri arası verileri ve regresyon analizi 

yöntemini kullanmışlardır. Değişken olarak piyasa değeri, ödeme oranı, 

değişim oranında aralarında bulunduğu 27 değişkeni kullanmışlardır. Çalışma 

sonucunda, maliyetleri düşürmede büyük firmaların başarılı olduğunu tespit 

etmişlerdir. 

Yetgin (2006), ABD, AB ve İslam ülkelerinde GYO sektörünün gelişimi 

hakkında bilgiler vermiştir. Çalışmada, GYO firmalarının ilk olarak, 1960 

yılında ABD’de ortaya çıktığını, Türkiye’de 1995 yılında yapılan yasal 

düzenlemeler ile sermaye piyasası aracı olarak faaliyet gösterdiklerini 

belirtilmiştir. Ayrıca, gelecek yıllarda GYO modelinin AB ve İslam ülkelerinde 

yaygınlaşacağı belirtilmiştir. 

Nishigaki (2007), ABD finans piyasasında gayrimenkul yatırım ortaklığı 

(GYO) getirileri ile konut fiyatı arasındaki uzun vadeli ilişkiyi araştırmıştır. 

Çalışmada, Ocak 1980 - Kasım 2006 dönemleri arası verileri ve Koentegrasyon 

Testi ile Vektör Hata Düzeltme Modelini kullanmıştır. Araştırmanın 

sonucunda, gayrimenkul yatırım ortaklığı (GYO) getirileri ile enflasyon 

arasında negatif yönlü bir ilişki, konut fiyatları ile ise pozitif yönlü bir ilişki 

tespit etmiştir. 

Feng vd. (2007), GYO firmalarının, piyasa defter oranları ile kaldıraç 

oranları arasındaki ilişkiyi araştırmışlardır. Çalışmada, 1991 – 2003 yılları arası 

verileri ve panel veri analizi yöntemini kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, 

oranlar arasında ilişki olduğunu, yüksek piyasa defter oranına sahip GYO’ların 

yüksek kaldıraç oranına sahip olma eğiliminde olduğunu tespit etmişlerdir. 

Yat-Hung vd. (2008), ABD, Avustralya, Japonya ve Singapur GYO 

firmalarının getirileri ile diğer finansal ve reel menkul kıymetleştirilmemiş 

varlıkların uluslararası getirileri arasındaki dinamik ilişkileri araştırmışlardır. 

Çalışmada, 1995 – 2005 yılları arası verileri ve esnek en küçük kareler (FLS) 

yöntemini kullanmışlardır. Değişken olarak; üç aylık yerel büyük sermayeli 

hisse senedi endeksi getirileri, üç aylık yerel küçük sermayeli hisse senedi 

endeksi getirileri, üç aylık uzun vadeli tahvil fiyat endeksi getirileri ve menkul 

kıymetleştirilmemiş gayrimenkul yatırımının üç aylık getirileri kullanmışlardır. 

Araştırmanın sonucunda, gayrimenkul yatırım ortaklığı (GYO) getirileri ile 
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diğer finansal ve reel varlıkların getirileri arasındaki ilişkinin sadece ülkeler 

arasında değil aynı zamanda dönemler arasında da değiştiği belirlenmiştir. 

Hayta (2009), GYO’ların performanslarını dört farklı regresyon modeli 

ile incelemiştir. Çalışmada, İstanbul Menkul Kıymetler Borsası’nda işlem 

gören GYO firmalarının 2002-2008 yılları arası verileri kullanmıştır. Çalışma 

sonucunda, dört farklı regresyon modeline göre GYO’ların başarılı performans 

gösterdiklerine ilişkin bulguya rastlamamıştır. Modellere ilişkin R2 

değerlerinde, farklılık görülmemiştir. Ayrıca, büyük piyasa değerli firmalar ve 

küçük piyasa değerli firmalardan oluşan portföyler arasındaki getiri farklarına 

karşı GYO’ların duyarlı olduklarını tespit etmiştir.  

Harrison vd. (2011), New York Menkul Kıymetler Borsası , Nasdaq ve 

Amerikan Menkul Kıymetler Borsası'nda faaliyet gösteren Gayrimenkul 

Yatırım Ortaklığı (GYO) firmalarının sermaye yapısı kararlarının 

belirleyicilerini araştırmışlardır. Çalışmada, 1990 – 2008 yılları arası verileri ve 

regresyon analizi yöntemini kullanmışlardır. Bağımlı değişken olarak kaldıraç 

oranını; bağımsız değişkenler olarak sabit varlıklar, kârlılık oranları ve piyasa 

defter değerlerini kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, kaldıraç oranı ile sabit 

varlıklar arasında pozitif; kârlılık ve piyasa defter değerleri oranları ile negatif 

yönlü bir etki olduğunu tespit etmişlerdir. 

Chang vd. (2011), para politikasının varlık piyasalarına aktarım 

mekanizmasını incelemek için Amerika Birleşik Devletleri'ndeki ana para 

politikası aracı olan Federal Fon Oranındaki değişikliklerin sırasıyla Hisse 

Senedi GYO'ları, konut ve hisse senedi getirileri üzerindeki etkisini 

araştırmışlardır. Çalışmada, 1975.Q2 – 2008Q1 dönemleri arası verileri ve 

VAR modelini kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, Federal Fon Oranındaki 

değişikliğin GYO getirileri üzerinde etkili olduğunu tespit etmişlerdir. 

Goebel vd. (2013), GYO getirileri ile firmaya özgü faktörler arasındaki 

ilişkiyi araştırmışlardır. Çalışmada, 1993 – 2009 yılları arası verileri ve çoklu 

doğrusal regresyon analizi yöntemini kullanmışlardır. Bağımlı değişken oalrak, 

GYO getirileri; bağımsız değişkenler olarak piyasa değeri / defter değeri, öz 

sermaye, likidite azlığı, kurumsal mülkiyetti kullanmışlardır. Çalışma 

sonucunda, kurumsal sahiplik ve likidite azlığı ile GYO getirileri arasında 

güçlü bir ilişki olduğunu tespit etmişlerdir. 

Jamal (2013), Malezya’da faaliyet gösteren GYO firmalarının 

performanslarını etkileyebilecek faktörleri ve faiz oranlarının GYO’ların 
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performanslarına etkisini araştırmıştır. Çalışmada, 2008- 2012 yılları arası 

verileri ve çoklu doğrusal regresyon analizi yöntemini kullanmıştır. Bağımlı 

değişken olarak Tasarruf hesabındaki mevduatları, bağımsız değişkenler 

olarak; İslami tasarruf hesabı için kâr oranları, Kuala Lumpur Bileşik Endeksi, 

Baz Borç Verme Oranı ve Tüketici Fiyat Endeksini kullanmıştır. Çalışma 

sonucunda, faiz oranı, temettü getirisi ve mülkiyet ortamı olan bağımsız 

değişkenin, bağımlı değişkenle iyi ve güçlü bir ilişkiye sahip olduğunu tespit 

etmiştir. 

Deran vd., (2013), Türkiye’de faaliyet gösteren GYO firmaları ile 

menkul kıymet yatırım ortaklıkları firmalarının performanslarını 

karşılaştırmışlardır. Çalışmada, 2009-2011 yılları arası verileri kullanılmış ve 

oran analizi yapmışlardır. Çalışmada, aktif kârlılık, özsermaye kârlılık, hisse 

başına kâr ve piyasa değeri / Defter değeri oranını kullanmışlardır. Çalışma 

sonucunda, GYO’ların aktif kârlılık, özsermaye kârlılık ve hisse başına kâr 

oranlarının daha fazla olduğunu tespit etmişlerdir.  

Fatnassi vd. (2014), para politikalarının GYO getirileri üzerindeki 

etkisini araştırmışlardır. Çalışmada, 1987.Q1 – 2011.Q3 dönemleri arası 

verileri ve Markov-anahtarlama modeli yöntemini kullanmışlardır. Bağımlı 

değişken olarak, GYO getirileri; bağımsız değişkenler olarak, enflasyon oranı, 

para arzı ve çıktı açığı kullanılmıştır. Çalışma sonucunda, para politikalarının 

GYO getirileri üzerinde doğrusal olmayan etkileri olduğunu tespit etmişlerdir. 

Binti Mohamad ve Bin Zolkifli (2014), Asya GYO firmalarının 

performanslarını etkileyen faktörleri araştırmışlardır. Çalışmada, 2007-2011 

yılları arası verileri ve çoklu doğrusal regresyon analizi yöntemini 

kullanmışlardır. Bağımlı değişken olarak, net varlık değeri ve getirileri;  

bağımsız değişken olarak risk, temettü geliri, net gelir ve firma büyüklüğünü 

kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, getiri ile firma büyüklüğü; net varlık 

değeri ile firma büyüklüğü ve temettü getirisi arasında pozitif yönlü bir ilişki 

olduğunu tespit etmişlerdir. 

Şahin (2014), GYO endeksi ile portföy büyüklüğü, fiyat / kazanç oranı 

ve piyasa değeri / defter değeri oranları arasındaki ilişkiyi tespit etmeyi 

amaçlamıştır. Çalışmada, BİST’de işlem gören firmaların Ocak 2002- Aralık 

2011 dönemleri arası verilerini ve Çoklu regresyon yöntemini kullanmıştır. 

Çalışma sonucunda, portföy büyüklüğü ile GYO getirisi arasında pozitif, piyasa 

değeri / defter değeri oranı ile GYO getirisi arasında ilişki olmadığını tespit 
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etmiştir. Fiyat / kazanç değeri ile GYO getirisi arasında ise negatif yönlü bir 

ilişki tespit etmiştir.  

Zügül ve Şahin (2015), GYO Firmalarının borsa getirileri ile enflasyon 

ve faiz oranları arasındaki ilişkiyi incelemişlerdir. Çalışmada, Ocak 2002 – 

Aralık 2012 dönemleri arası verileri ve en küçük kareler yöntemini 

kullanmışlardır. Bağımlı değişken olarak, GYO borsa getirilerini; bağımsız 

değişken olarak, enflasyon ve mevduat faiz oranlarını kullanmışlardır. Çalışma 

sonucunda, enflasyon oranı ile GYO getirileri arasında ilişki olmadığını tespit 

etmişlerdir. Faiz oranı ile GYO getirileri arasında ise negatif yönlü bir ilişki 

olduğunu tespit etmişlerdir. 

Aytekin ve Kahraman (2015), BİST’te işlem gören GYO firmalarının 

performanslarını ölçmeyi amaçlamışlardır. Çalışmada, 2008 – 2012 yılları arası 

verileri ve Veri Zarflama analizi yöntemini kullanmışlardır. Girdi değişkeni 

olarak genel yönetim giderleri, finansman giderleri ve ödenmiş sermaye 

tutarlarını kullanmışlardır. Çıktı değişkeni olarak net aktif değeri, net dönem 

kârı ve piyasa değeri tutarlarını kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, 2008 – 

2012 yılları için etkin bulunan GYO firma sayılarını sırasıyla; 13, 13, 20, 22 ve 

23 adet olarak tespit etmişlerdir. 

Loo vd. (2016), Asya GYO piyasaları ile makroekonomik değişkenler 

arasındaki uzun ve kısa vadeli ilişkiyi araştırmışlardır. Çalışma, Japonya, Hong 

Kong, Singapur, Malezya, Tayland, Tayvan ve Güney Kore ülke firmalarına ait 

veriler ile yürütülmüştür.. Çalışmada, Johansen eş bütünleşme testi ve Granger 

nedensellik testini kullanmışlardır. Değişken olarak: GYO endeksi, uzun vadeli 

faiz oranı, gayri safi yurtiçi hasıla, kısa vadeli faiz oranı sanayi üretimi, 

enflasyon oranı, para politikası, maliye politikasını kullanmışlardır. 

Araştırmanın sonuçlarına göre, bazı gelişmekte olan gayrimenkul yatırım 

ortaklığı (GYO) piyasalarının uzun vadede makroekonomik değişkenlerle daha 

yüksek düzeyde entegrasyon sergilediği tespit edilmiştir. Bu durum, gelişmekte 

olan GYO piyasalarının, gelişmiş GYO piyasalarına kıyasla makroekonomik 

ortamdaki değişikliklere karşı daha hassas bir şekilde tepki verdiğini 

göstermektedir. 

Fang vd. (2016) Japonya, Singapur ve Çin ülkelerindeki makroekonomik 

faktörlerin GYO endeksi üzerindeki etkisini araştırmışlardır. Çalışmada, Mart 

2008 - Temmuz 2012 dönemleri arası verileri ve ARDL sınır testi yöntemini 

kullanmışlardır. Bağımlı değişken olarak, GYO endeksini; bağımsız değişken 
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olarak, hisse senedi endeksini, faiz ve enflasyon oranlarını kullanmışlardır. 

Çalışma sonucunda, GYO Endeksi ile hisse senedi endeksinin üç ülke için 

pozitif; enflasyon oranın ise olumsuz bir ilişkisi olduğunu ve tespit etmişlerdir. 

Ayrıca, faiz oranı ile Japonya ve Singapur GYO endeksi arasında negatif ilişki 

olduğunu tespit etmişlerdir. 

Ma’In vd. (2016), Asya ve Orta Doğu ülkelerinde faaliyet gösteren 

İslami GYO firmalarının performanslarını etkileyen faktörleri tespit etmeyi 

amaçlamışlardır. Çalışmada, 2011 – 2015 yılları arası verileri ve panel veri 

analizi yöntemini kullanmışlardır. Bağımlı değişken olarak, Net Aktif Değerini 

kullanmışlardır. Bağımsız değişken olarak, faiz ve enflasyon oranları, firma 

büyüklüğü ve riskten oluşan makroekonomik faktörleri kullanmışlardır. 

Çalışma sonucunda, İslami GYO'ların performansı ile firma büyüklüğü 

arasında pozitif ilişkili olduğunu tespit etmişlerdir. 

Glascock ve Lu-Andrews, (2016), makroekonomik değişkenlerin GYO 

hisse senetleri üzerindeki etkisini araştırmışlardır. Çalışmada, 1965.Q1 – 

2011.Q1 dönemleri arası verileri ve panel regresyon analizi yöntemini 

kullanmışlardır. Bağımlı değişkenler olarak borç hizmet kapsamı oranı, kredi / 

değer oranı ve kredi sayısını kullanmışlardır. Bağımsız değişkenler olarak; 

Sanayi Üretimindeki büyüme oranı, yüzde olarak gerçekleşen enflasyon 

oranındaki değişim, işsizlik oranındaki değişim temerrüt primi, vade primi, 

inşaatta istihdamdaki değişim oranları kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, 

makroekonomik değişkenlerin GYO hisse senetleri likiditesi üzerinde etkili 

olduğunu tespit etmişlerdir. 

Nazlioglu vd. (2016), ABD’de halka açık olarak faaliyet gösteren;  

konut, otel, sağlık, perakende, ipotek ve depo/endüstriyel GYO'ları üzerinde 

petrol fiyatı şokları ve oynaklığının rolünü araştırmışlardır. Çalışmada, Ocak 

2005–Aralık 2013 dönemleri arası verileri ve Fourier Toda-Yamamoto 

nedensellik testini kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, petrol fiyatları ile 

sağlık, otel, depo/endüstriyel, konut ve perakende GYO'ları arasında önemli bir 

etkileşim olduğunu, ipotekli GYO'larda bir uygunsuzluk olduğunu tespit 

etmişlerdir. 

Morri ve Parri (2017), ABD GYO firmalarının, sermaye yapısını ve 

ekonomik krizlerin firmalara etkisini analiz etmişlerdir. Çalışmada, 2005-2014 

yılları arası verileri kullanmışlardır. Bağımlı değişken olarak finansal kaldıraç 

oranını; bağımsız değişkenler olarak kârlılık, varlıkların maddi olma durumu, 
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işletme risk, firma büyüklüğü, büyüme fırsatları ve krizleri kullanmışlardır. 

Çalışma sonucunda, finansal kaldıraç oranı ile varlıkların maddi olma durumu 

ile krizlerin pozitif; işletme riski ve büyüme fırsatlarının negatif yönde bir ilişki 

gösterdiğini tespit etmişlerdir. 

Sha (2017), Endonezya Menkul Kıymetler Borsası'nda işlem gören GYO 

firmalarının fiyat kazanç oranı, hisse başına kazanç, defter/piyasa oranı ve gayri 

safi yurtiçi hasılanın hisse senedi fiyatı üzerindeki etkilerini araştırmıştır. 

Çalışmada, 2012 -2014 yılları arası verileri kullanmıştır. Hipotezlerin test 

edilmesinde t-testi ve F- testini kullanmıştır. Çalışma sonucunda, hisse senedi 

değeri ile hisse başına kazanç, defter/piyasa oranı ve gayri safi yurtiçi hasıla 

arasında anlamlı bir ilişki olduğunu tespit etmiştir. 

Jakpar vd. (2018), Malezya’da faaliyet gösteren GYO firmalarının 

kârlılıklarını etkileyen faktörleri araştırmışlardır. Çalışmada, 2008 – 2015 

yılları arası verileri ve panel veri analizi yöntemini kullanmışlardır. Bağımlı 

değişken olarak özkaynak kârlılık oranıdır; bağımsız değişkenler olarak 

faktörler temettü verimi, net varlık değeri ve fiyat kazanç oranını 

kullanılmışlardır. Çalışma sonucunda, sadece temettü verimi GYO kârlılığı 

arasında ilişki olduğunu tespit etmişlerdir.  

Reddy ve Wong (2018), Avusturalya’da faaliyet gösteren GYO’ların faiz 

oranlarındaki değişimlere duyarlılıklarını araştırmışlardır. Çalışmada, 1995 – 

2016 yılları arası verileri ve panel kantil regresyon yöntemini kullanmışlardır. 

Bağımlı değişkenler olarak kısa ve uzun vadeli faiz oranlarındaki değişimleri; 

bağımsız değişkenler olarak çeşitlendirilmiş, endüstriyel, perakende, ofis ve 

uzmanlaşmış fon getirilerini kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, yükselen kısa 

vadeli faiz oranlarının pozitif getirilere, yükselen uzun vadeli faiz oranlarının 

daha düşük getirilere neden olduğunu tespit etmişlerdir. 

Ma’ın vd. (2018), makroekonomik faktörlerin ve firma özelliklerinin 

Malezya'daki geleneksel GYO'ların performansı üzerindeki etkisini 

incelemişlerdir. Çalışmada, 2007 – 2014 yılları arası verileri ve panel veri 

analizi yöntemini kullanmışlardır. Bağımlı değişken olarak net varlık değeri; 

bağımsız değişken olarak enflasyon oranı, GSYİH ve piyasa değerini 

kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, net varlık değeri ile GSYİH arasında 

pozitif; enflasyon ve piyasa değeri ile negatif yönlü bir ilişki olduğunu tespit 

etmişlerdir. 
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Çelik ve Manan (2018), Borsa İstanbul’da işlem gören GYO firmalarının 

risk ve performanslarını ölçmeyi amaçlamışlardır. Çalışmada, 2007-2016 

yılları arası verileri ve yatay kesit çoklu regresyon modelini kullanmışlardır. 

Bağımlı değişken olarak, hisse getirisi ve piyasa değeri defter değerini; 

bağımsız değişken olarak, firma yaşı, toplam varlıklar, net kâr/aktif, cari oran, 

Toplam Borç / Toplam Varlıklar, Faiz ve vergi öncesi kâr/aktif oranlarını 

kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, risk ve performans arasında ilişki tespit 

etmişlerdir. 

Ünaldı (2018), Borsa İstanbul’da işlem gören 10 GYO firmasının 

performansını incelemiştir. Çalışmada, 2011 – 2017 yılları arası verileri 

kullanmıştır. Bağımlı değişken olarak, Piyasa Değeri/Defter Değeri oranını; 

bağımsız değişken olarak, likidite, mali yapı, faaliyet, kârlılık oranlarını 

kullanmıştır. Çalışma sonucunda, Çalışma sonucunda, özsermaye çarpanı, 

özsermaye kârlılık oranı ve duran varlıklar/ özsermaye oranlarının Piyasa 

Değeri/Defter Değeri oranı üzerinde anlamlı bir etkiye sahip olduğunu tespit 

etmiştir. 

Gümüş ve Can Öziç (2018), Borsa İstanbul’da işlem gören GYO 

firmalarının etkinliklerini ölçmeyi amaçlamışlardır. Çalışmada, 2013-2017 

yılları arası veriler ve veri zarflama yöntemi kullanılmıştır. Girdi değişkenleri 

olarak cari oran, nakit oranı, alacak devir hızı, özsermaye devir hızı ve aktif 

devir hızı; çıktı değişkenleri olarak özsermaye kârlılık oranı, net kâr marjı, brüt 

kâr marjı ve borçlanma oranını kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, 2013 – 

2017 yılları için etkin bulunan GYO firma sayıları sırası ile; 13, 8, 9, 6 ve 17 

adet olarak tespit etmişlerdir. 

Gülyüz (2019), BİST’te işlem gören GYO firmalarının performanslarını 

etkileyen finansal oranları tespit etmeyi amaçlamıştır. Çalışmada, 2010.Q2 – 

2019.Q3 dönemleri arası verileri ve panel regresyon analizi yöntemi 

kullanmıştır. Bağımlı değişken olarak, fiyat / kazanç ve hisse başına kâr 

oranlarını; bağımsız değişken olarak, Asit-test Oranı, Öz Sermaye Çarpanı, 

Finansal Kaldıraç Oranı, Uzun Vadeli Borçlar/Aktifler, Dönen Varlık Devir 

Hızı, Aktif Devir Hızı, Öz Sermaye Kârlılığı, Aktif Kârlılığı Oranı, FAVÖK 

Marjı ve PD/DD oranını kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, firmaların 

performanslarına etki eden en önemli faktörlerin kârlılık oranları ve finansal 

yapı oranları olduğunu tespit etmiştir. 
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Sırma (2019), şirket varlıkları ve piyasa değişkeninin, GYO firmalarının 

pay senedi getirileri üzerindeki etkisini araştırmışlardır. Çalışmada, Borsa 

İstanbul’da işlem gören 30 firmanın 2008 – 2017 yılları arası verileri ve Panel 

regresyon analizi yöntemini kullanmışlardır. Çalışmanın bağımlı değişkeni, 

firmaların yıllık getirileridir. Bağımsız değişkenler, firmaların net aktifindeki 

ve uzun vadeli borçlarındaki değişimlerden oluşmaktadır. Çalışma sonucunda, 

firmaların varlıklarında meydana gelen artışların pay senedi getirileri üzerinde 

diğer faktörlerden daha az etkili olduğunu tespit etmişlerdir. 

Günay ve Timur (2019), BİST’te işlem gören GYO firmalarının 

Ekonomik Katma Değer ölçütü ile performanslarını karşılaştırmışlardır. 

Çalışmada, 2008 – 2017 yılları arası verileri ve panel veri analizi yöntemi 

kullanılmıştır. Bağımlı değişken olarak, Standardize Edilmiş Ekonomik Katma 

Değer katsayısını kullanmışlardır. Bağımsız değişken oalrak; Fiyat/Kazanç, 

Fiyat Nakit Akış, Hisse Başına kâr, Piyasa Değeri / Defter Değeri, Piyasa 

Değeri / Net Satışlar, Temettü Verimi, TOBIN Q ve Piyasa Değeri / Net Satış 

Büyüme oranlarını kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, Fiyat/Kazanç Oranı, 

Fiyat Nakit Akış Oranı, Hisse Başına kâr ve Temettü Verimi ile bağımlı 

değişken arasında ilişki olduğunu tespit etmişlerdir. 

Ambrose vd. (2019), Avrupa GYO firmalarının büyüklüğünün gelir, 

gider, kârlılık oranları ve sermaye maliyetleri üzerindeki etkilerini 

araştırmışlardır. Çalışmada, 2001 – 2015 yılları arası verileri ve panel veri 

regresyon analizi yöntemini kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, Avrupa'daki 

daha büyük gayrimenkul şirketlerinin, şirket büyüklüğü başına daha yüksek 

gelir elde edebildiğini, daha düşük maliyetlere katlanabildiğini ve daha yüksek 

getiri elde edebildiğini tespit etmişlerdir. 

Tarazi ve Hasan (2019), makroekonomik faktörlerin, Avustralya GYO 

firmaları üzerindeki etkisini araştırmışlardır. Çalışmada, 2006 – 2016 yılları 

arası verileri ve panel veri modeli ile vektör otoregresif (VAR) modelini 

kullanmışlardır. Değişken olarak; dört emlak faktörü, ortalama ev fiyatı, 

ortalama birim fiyat, ortalama kira getirisi, ortalama açık artırma temizleme 

oranı ve ortalama piyasa stokunu kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, kira 

getirileri ile GYO firmalarının getirileri arasında olumlu ilişki olduğunu tespit 

etmişlerdir. 

Dogan vd. (2019), Dünya çapında on iki ülkeden (Avustralya, Belçika, 

Kanada, Fransa, Hong Kong, Japonya, Hollanda, Singapur, Güney Afrika, 
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Türkiye, ABD, İngiltere) GYO firmalarının sermaye yapısının belirleyicilerini 

incelemişlerdir. Çalışmada, 2002- 2013 yılları arası verileri ve OLS regresyon 

modeli yöntemini kullanmışlardır. Bağımlı değişken olarak piyasa kaldıraç 

oranını; bağımsız değişkenler olarak varlıkların somutluğu, kârlılık, büyüme 

fırsatları, firma büyüklüğü ve faiz oranını kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, 

GYO'ların borç finansmanını öz sermaye finansmanına tercih ettiğini ve ülkeye 

özgü değişkenlerin GYO kaldıracı üzerinde önemli bir etkisi olmadığını tespit 

etmişlerdir. 

Hsieh vd. (2020), sermaye piyasası katılımcılarının yeşil bina algılarını 

ve öz sermaye maliyetini incelemişlerdir. Çalışmada, ABD’de faaliyet gösteren 

GYO firmalarının 2000 – 2016 yılları arası verileri ve panel veri analizi 

yöntemini kullanmışlardır. Değişken olarak; özsermaye maliyeti, yeşillik 

puanı, aktif kârlılık oranı, firma büyüklüğü, piyasa-defter oranı, kaldıraç 

oranını kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, yeşil bina algısı ile özsermaye 

maliyeti arasında olumsuz ilişki olduğunu tespit etmişlerdir. 

Özcan ve Gürol (2020), BİST’te işlem gören GYO firmalarının 

performanslarını ölçmeyi amaçlamışlardır. Çalışmada, firmaların 2013-2017 

yılları arası verileri ve Çok Kriterli Karar Verme Tekniklerinden olan TOPSİS 

yöntemini kullanmışlardır. Çalışmada, çeşitli finansal oranları kullanmış ve 

yüksek performans için güçlü özkaynak yapısının gerekliliğini tespit 

etmişlerdir. 

Aktaş ve Darwish (2020), Türkiye’de faaliyet gösteren GYO firmaları 

ile girişim sermayesi yatırım ortaklık firmalarının performanslarını 

karşılaştırmışlardır. Çalışmada, 2014-2019 yılları arası verileri kullanmış ve 

oran analizi yapmışlardır. Çalışmada yatırım, mali yapı, kârlılık ve piyasa 

performans oranlarını kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, GYO firmalarının 

riskli yatırım, uzun vadeli borç, özsermaye kârlılık, aktif kârlılık ve hisse başına 

kârlarının daha fazla olduğunu tespit etmişlerdir. 

Sarı ve Başakın (2020), BİST’te işlem gören GYO Endeksi getirilerini 

tahmin etmeyi amaçlamışlardır.  Çalışmada, 2010 Ocak – 2019 Ocak dönemleri 

arası verileri kullanmışlardır. Çalışmanın yöntemleri; Rassal Orman Yöntemi, 

Çok Değişkenli Uyarlanabilir Regresyon Eğrileri (MARS) Yöntemi ve 

Sınıflandırma ve Regresyon Ağaçları (CART) Yöntemlerinden oluşmaktadır. 

Bağımlı değişken olarak, Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları Endeksi’ni; 

bağımsız değişken olarak, BİST Tüm ve Konut Fiyat Endekslerini 
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kullanmışlardır. Çalışma sonucunda yöntemlerin başarıları sıralarının; Rassal 

Orman Yöntemi, Çok Değişkenli Uyarlanabilir Regresyon Eğrileri (MARS) 

Yöntemi ve Sınıflandırma ve Regresyon Ağaçları (CART) Yöntemleri 

olduğunu tespit etmişlerdir. 

Morri vd. (2021), Avrupa faaliyet gösteren 50 GYO firmasının yeşillik 

ve performansları arasındaki ilişkisini araştırmışlardır. Çalışmada, 2012-2016 

yılları arası verileri ve en küçük kareler yöntemini kullanmışlardır. Değişken 

olarak, Yeşil Gayrimenkul Sürdürülebilirlik derecelendirmesi, Aktif kârlılık, 

özsermaye kârlılık oranlarını kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, yeşillik 

göstergeleri ile işletme faaliyetleri arasında pozitif bir ilişki olduğunu tespit 

etmişlerdir. 

Khairulanuwar ve Chuweni (2021), Malezya’da faaliyet gösteren GYO 

firmalarının performanslarını incelemişlerdir. Çalışmada, 2014 – 2018 yılları 

arası verileri kullanmışlardır. Değişken olarak, cari oran, kaldıraç oranı, aktif 

kârlılık oranı ve özsermaye kârlılık oranını kullanmışlardır. Çalışma 

sonucunda, cari orandaki düşüşler nedeni ile çeşitli GYO sektörlerinin likidite 

riski altında olabileceğini tespit etmişlerdir. 

Karakuş ve Öksüz (2021), BİST GYO Endeksi ile faiz oranı, konut fiyat 

endeksi ve enflasyon oranı arasındaki ilişkiyi araştırmışlardır. Çalışmada, Ocak 

2010 – Aralık 2020 dönemleri arası verileri ve ARDL Sınır Testi yöntemini 

kullanmışlardır. Çalışmanın bağımlı değişkeni, GYO Endeksi’dir. Bağımsız 

değişkenler, faiz oranı, konut fiyat endeksi ve enflasyon oranından 

oluşmaktadır. Çalışma sonucunda, konut fiyat endeksinde meydana gelen 

artışın uzun dönemde GYO endeksini arttırdığını, kira tüketici fiyat endeksi ve 

faiz oranlarındaki artışın uzun dönemde GYO endeksini düşürdüğünü tespit 

etmişlerdir.  

Ching vd. (2021), Malezya ve Hong Kong GYO firmalarının kurumsal 

yönetim mekanizmaları ile firma performansı arasındaki ilişkiyi 

araştırmışlardır. Çalışmada, 2010 – 2019 yılları arası verileri ve panel veri 

analizi yöntemini kullanmışlardır. Bağımlı değişken olarak; aktif kârlılık oranı, 

özsermaye kârlılık oranı ve Tobin's Q katsayısını kullanmışlardır. Bağımsız 

değişkenler olarak; yönetim kurulu boyutu, bağımsız yönetici sayısı, kadın 

yönetici sayısı ve yönetim kurulu toplantı sayısını kullanmışlardır. Çalışma 

sonucunda, kurumsal yönetim mekanizmalarının, Malezya firmalarından 

ziyade Hong Kong firmaları ile anlamlı bir ilişkisi olduğunu tespit etmişlerdir. 
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Durer ve Berrak Köten (2021), Borsa İstanbul’da işlem gören GYO 

firmalarının performans ve kârlılıklarını etkileyen faktörleri araştırmıştır. 

Çalışmada, 2014.Q1 – 2021.Q1 dönemleri arası verileri ve panel regresyon 

analizi yöntemi kullanmıştır. Bağımlı değişken olarak Fiyat / Kazanç, Piyasa 

Değeri/Defter Değeri, Fiyat/Hisse Başına Kazanç, Fiyat/Hisse Başına Satış, 

Fiyat/Nakit Akışı oranları, İşlem hacimleri ve nakit döngüsü oranını 

kullanmıştır. Bağımsız değişken olarak finansal yapı oranları, kârlılık oranları 

ve makroekonomik değişkenleri (Kişi başına kullanılabilir gelir, enflasyon 

oranı, konut faiz oranı) kullanmıştır. Çalışma sonucunda, kişi başına 

kullanılabilir gelir, Maddi Duran Varlıklar (Net) / Aktif Toplamı Oranı ve 

“Finansman Giderleri ve Vergiden Önceki kâr / Kaynak (Pasif) Toplamı Oranı 

en fazla etkiye sahip oranlar olduğunu tespit etmiştir. 

Njagi (2021), makroekonomik değişkenlerin Nairobi Menkul Kıymetler 

Borsası'nda işlem gören GYO’ların performansı üzerindeki etkisini 

araştırmıştır. Çalışmada, 2016 – 2020 yılları arası aylık verileri ve çoklu 

doğrusal regresyon analizi yöntemini kullanmıştır. Tek yönlü varyans analizi 

ile modelin anlamlılığı test etmiştir. Bağımlı değişken olarak firmaların aylık 

getirileri; bağımsız değişkenler olarak, döviz kuru, faiz oranı ve enflasyon 

oranını kullanmıştır. Çalışma sonucunda, GYO firmalarının performansları ile 

döviz kuru arasında zayıf bir ilişki, enflasyon oranı ile negatif yönde bir ilişki 

olduğunu tespit etmiştir.  

Bossman vd. (2022), Covid-19 pandemisinin GYO firmaları üzerindeki 

etkisini araştırmışlardır. Çalışmada, Avustralya, Kanada, Çin, Fransa, 

Almanya, Hong Kong, Japonya, Hollanda, Yeni Zelanda, Singapur, Birleşik 

Krallık ve ABD, GYO firmalarının 02 Şubat 2020 - 24 Ocak 2022 dönemleri 

arası verileri kullanılmıştır. Nicelik üzerine nicel regresyon ve nicelik-içinde 

nedensellik yöntemleri kullanılmıştır. Değişken olarak; vaka sayısı, ölüm 

sayısı, korku endeksleri, medyada yer alma vb. değişkenleri kullanmışlardır. 

Çalışma sonucunda,  COVID-19 vakalarının alt (üst) koşullu niceliklerde GYO 

getirileri üzerinde güçlü (zayıf) bir tahmin gücü olduğunu tespit etmişlerdir. 

Öndeş ve Barakalı (2023), faiz oranları ile GYO firmalarının kârlılık 

oranları arasındaki ilişkiyi araştırmışlardır. Çalışmada, 2011.Q4 – 2021.Q3 

dönemleri arası veriler ve panel veri analizi yöntemini kullanmışlardır. Çalışma 

sonucunda, firmaların aktif kârlılığı üzerinde konut ve ticari faiz oranlarının 

etkisi olduğunu tespit etmişlerdir. 
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Rahmawati vd. (2023), GYO’ların mülkiyet geliştirme projelerindeki 

finansman üzerindeki etkisini incelemişlerdir. Çalışmada, iki farklı araştırma 

yöntemi kullanılmışlardır. İlk yöntem olarak meta-analiz yapılarak daha GYO 

kullanımının sonuçları belirlenmiştir. İkinci yöntem olarak ise anket çalışması 

ile mülkiyet geliştirici meta-analiz sonuçları doğrulanmıştır. Veriler, çoklu 

doğrusal regresyon analizi kullanılarak analiz edilmiştir. Çalışma sonucunda, 

sermaye piyasasına giriş veya gayrimenkul edinme ihtiyacı ile GYO 

firmalarına yatırım yapıldığını tespit etmişlerdir. 

2.2. Veri Madenciliği Yöntemlerini Konu Alan Çalışmalar 

Bu bölümde çalışmanın uygulama bölümünde kullanılacak olan 

yöntemleri (Rassal Orman, XGBoost, CatBoost) konu alan çalışmalar 

incelenmektedir. Bu çerçevede, bu yöntemleri konu alan çalışmaların temel 

amaçları, çalışmalarda kullanılan yöntemler ve çalışmalardan elde edilen 

sonuçlar yer almaktadır. 

Fang vd. (2016), Sigortacılık sektöründe yeni bir müşterinin kârlılığa 

olan etkisini belirlemek için doğrusal regresyon, karar ağaçları, rassal orman 

regresyonu, destek vektör makinaları ve güçlendirilmiş model gibi çeşitli 

yöntemler kullanılmıştır. Çalışma sonucunda, rassal orman regresyon 

yönteminin diğer yöntemlerden daha başarılı bir performans gösterdiğini tespit 

etmişlerdir. 

Gumus ve Kiran (2017), ham petrol fiyatlarını etkileyen faktörleri 

XGBoost yöntemi ile tahmin etmeyi amaçlamışlardır. Çalışma sonucunda, 

XGBoost yönteminin başarılı sonuçlar elde ettiğini tespit etmişlerdir. 

Wang vd. (2018), binaların saatlik enerji tüketimlerini tahmin etmeyi 

amaçlamışlardır. Çalışmada, rassal orman ve destek vektör makinası 

yöntemleri karşılaştırılmıştır. Çalışma sonucunda, rassal orman regresyon 

yönteminin daha başarılı olduğu tespit edilmiştir. Ayrıca, rassal orman 

regresyon yönteminin değişken sayısına çok duyarlı olmadığını belirtmişlerdir. 

Jhaveri vd. (2019), Kickstarter kampanyalarının etkinliğini öngörmek ve 

kampanya sahiplerine geçmiş verilerden türetilen trendler ve analizler sunarak 

etkili bir kampanya oluşturmalarına yardımcı olmayı hedeflemişlerdir. 

Çalışmada, Rassal Orman, XGBoost, CatBoost ve AdaBoost yöntemlerini 

kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, Rassal Orman ve AdaBoost yöntemlerinin 

daha başarılı sonuçlar elde ettiğini tespit etmişlerdir. 
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Tiwari vd. (2021), erken aşamalarda Parkinson hastalığını tespit etmek 

için Efee adlı bir ses veri kümesi kullanmışlardır. Çalışmada, rassal orman, 

CatBoost ve XGBoost gibi çeşitli yöntemleri karşılaştırmışlardır. Yapılan 

karşılaştırma sonuçlarına göre, bu modeller arasında CatBoost'un daha yüksek 

doğruluk oranına sahip olduğunu tespit etmişlerdir. 

Bentéjac vd. (2021), XGBoost, LightGBM ve CatBoost yöntemlerinin 

performanslarını karşılaştırmışlardır. Çalışma sonucunda, CatBoost'un genel 

olarak genelleme doğruluğu açısından en iyi sonuçları elde ettiğini, 

LightGBM’in ise yöntemler arasında en hızlı olduğunu tespit etmişlerdir. 

XGBoost ise hem doğruluk hem de hız açısından ikinci sırada yer almıştır. 

Luo vd. (2021), orman ekolojisi alanında yer üstü biyokütle tahmininde 

kullanılan bir tahmin aracının geliştirmeyi amaçlamışlardır. Çalışmada, 

CatBoost XGBoost, LightGBM ve Rassal Orman yöntemlerini kullanışlardır. 

Çalışma sonucunda, CatBoost yöntemi daha yüksek bir doğruluk oranı 

sağlamıştır. 

Almaskati (2022), banka riski ve kârlılığınını etkileyen faktörleri 

araştırmıştır. Çalışmada, Rassal Orman yöntemini kullanmış ve risk ve kârlılığı 

etkileyen faktörlerin önem derecesini tespit etmiştir. Çalışma sonucunda, banka 

kârlılığının büyük ölçüde bankaya özel faktörler tarafından belirlendiğini, 

banka riskinin daha çok ülke düzeyindeki faktörlerden etkilendiğini tespit 

etmiştir. 

Demir ve Sahin (2022), konik penetrasyon testi verilerine dayanan 

zeminin sıvılaşma potansiyelini tahmin etmek için üç ağaç tabanlı yöntem 

kullanmışlardır. Bu yöntemler, Kanonik Korelasyon Ormanı, Rotasyon Ormanı 

ve Rassal Orman yöntemlerinden oluşmaktadır. Çalışma sonucunda, Kanonik 

Korelasyon Ormanı ve Rotasyon Ormanı yöntemlerinin Rassal Orman 

yöntemine göre daha başarılı sonuçlar elde ettiğini tespit etmişlerdir. 

Rezapour ve Hansen, 2022), COVID-19 salgını sırasında sağlık 

çalışanlarının zihinsel sağlığını tahmin etmek için istatistiksel ve makine 

öğrenimi modellerini kullanmışlardır. Çalışmada, Karar Ağaçları,  Lojistik 

Regresyon, Naive Bayes, k-En Yakın Komşu, Destek Vektör Makineleri, 

Yapay Sinir Ağları, Rassal Orman, XGBoost, CatBoost, LightGBM gibi çeşitli 

yöntemler kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, XGBoost, CatBoost ve 

LightGBM yöntemlerinin daha iyi performans gösterdiğini tespit etmişlerdir. 
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Lee vd. (2022), yüksek performanslı beton dayanıklılığını tahmin etmek 

için veri madenciliği yöntemlerini kullanmışlardır. Bu yöntemler, AdaBoost, 

GBM, Rassal Orman, XGBoost, LightGBM ve CatBoost’dan oluşmaktadır. 

Çalışma sonucunda, tüm yöntemlerin iyi performans gösterdiğini tespit 

etmişlerdir. 

Szczepanek (2022), dağlık havzalarda günlük akarsu akımını tahmin 

etmek için veri madenciliği yöntemlerini kullanmıştır. Bu yöntemler,  

XGBoost, LightGBM ve CatBoost’dan oluşmaktadır. Çalışma sonucunda, 

hiperparametre optimizasyonu sonrasında LightGBM yönteminin diğer 

yöntemlere göre daha başarılı sonuçlar elde ettiğini tespit etmiştir. 

Jaiswal ve Gupta (2022), diyabet hastalığının tespiti ve öngörülmesi için 

veri madenciliği yöntemlerini kullanmışlardır. Çalışmada,  CATBoost, 

LightGBM ve XGBoost yöntemlerini kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, 

LightGBM yönteminin diğer yöntemlere göre daha iyi sonuçlar elde ettiğini 

tespit etmişlerdir. 

Shobana Bai (2023), tek silindirli bir motordan kaynaklanan emisyonları 

azaltmak için çeşitli yöntem kombinasyonlarını araştırmıştır. Çalışmada, 

XGBoost, LightGBM, CatBoost ve Rassal Orman yöntemlerini kullanmıştır. 

Çalışma sonucunda, en iyi sonuçlar CatBoost yöntemi ile edilmiştir.  

Sadaf, (2023), zararlı web sitelerini tespit etmeyi amaçlamıştır. 

Çalışmada, XGBoost ve CatBoost yöntemlerinin performansları 

karşılaştırılmıştır. Karşılaştırma sonuçlarına göre, XGBoost yönteminin 

CatBoost yöntemine göre biraz daha üstün performans sergilediği tespit 

edilmiştir. 

Latha ve Bommi (2023), ağ trafiği üzerinden gerçekleşen sızma 

saldırılarının varlığını tespit etmek amacıyla CatBoost regresyon modelini 

kullanmışlardır. Çalışmanın sonuçlarına göre, önerilen sistem %92,5 doğruluk 

oranı elde etmiştir. 

Chen (2023) zincir işletmelerin pazarlamasını ve müşteri tüketimini 

etkileyen faktörlerin analizine dayanarak, pazar ortamı, pazarlama faaliyetleri 

ve mali durumdan oluşan bir tahmin indeksi sistemi oluşturulmaktayı 

amaçlamışlartır. Çalışmada, Destek vektör makineleri, lojistik regresyon, 

Rassal orman ve XGBoost yöntemlerini kullanmıştır. Çalışma sonucunda, 

XGBoost yönteminin diğer yöntemlere göre daha başarılı olduğunu tespit 

etmiştir.  
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Muhasshanah vd. (2023), veri madenciliği yöntemleri ile hamile 

kadınların doğum sürecini tahmin etmeyi amaçlamışlardır. Çalışmada, C4.5 ve 

rassal orman yöntemlerini kullanmışlardır. Çalışma sonucunda, her iki 

yönteminde yüksek başarı oranına sahip olduğunu tespit etmişlerdir. 

Abdi vd. (2023), kaya elastik modülünün değerlendirilmesi için basit 

kaya indeks testi sonuçlarından yararlanarak yapay zekâ tabanlı öngörü 

tekniklerinin geliştirilmesini amaçlamışlardır. Bu amaç doğrultusunda Rassal 

Orman, AdaBoost, XGBoost ve CatBoost gibi ağaç temelli yöntemler 

kullanılmıştır. Yapılan çalışma sonucunda, Rassal Orman modeli, laboratuvar 

ortamında zayıf kaya örneklerinin ölçülen elastik modüllerine oldukça yakın 

tahmin sonuçları elde etmiştir.  

Emami vd. (2023), çalışmalarında, COVID-19 vakalarının teşhisinde 

hastaların semptomlarını kullanarak yapay zekâ tabanlı bir yaklaşım 

geliştirmeyi amaçlamışlardır. Araştırmada, Destek Vektör Makinesi, Lojistik 

Regresyon, K En Yakın Komşu, Basit Bayes, Rassal Orman, LightGBM, 

XGBoost ve CatBoost gibi farklı yöntemler kullanılmıştır. Elde edilen 

bulgulara göre, CatBoost yönteminin en iyi sonuçları verdiği belirlenmiştir. 

Kanaparthi (2023), finansal kurumlarda kredi riskini tahmin etmek için 

makine öğrenimi modellerini kullanarak yeni bir yaklaşım önermektedir. 

Çalışmada, XGBoost, ve CatBoost yöntemlerini kullanmıştır. Çalışma 

sonucunda, CatBoost’un XGBoost’a kıyasla biraz daha başarılı olduğunu tespit 

etmiştir. 

Sari vd. (2023), akciğer kanserini erken tespit etmeyi amaçlamışlardır. 

Çalışmada, Naïve Bayes ve Rassal orman yöntemlerini kullanmışlardır. 

Çalışma sonucunda Rassal orman yönteminin daha başarılı sonuç elde ettiğini 

tespit etmişlerdir. 
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BÖLÜM 3 

KAVRAMSAL ÇERÇEVE 

3. KAVRAMSAL ÇERÇEVE 

3.1. Gayrimenkul Kavramı ve Önemi 

Gayrimenkul, bir arazi ve arazi üzerine inşa edilen her şey olarak 

tanımlanabilmektedir. Bu tanım dahilinde gayrimenkuller, oturmaya elverişli 

olan ve olmayan olmak üzere ikiye ayrılabilmektedir (Seçkin, 1998). Oturmaya 

elverişli olan yapılara konut örnek olarak verilebilir. Oturmaya elverişli 

olmayan yapılara ise alışveriş merkezleri, ofisler örnek olarak verilebilir. 

Bunlar içerisinde en fazla önem verilmesi gereken gayrimenkul türü konut 

olarak görülmektedir.  Konut, barınma ihtiyacını gidermekten yatırım aracı 

olmaya kadar geniş bir anlam ifade etmektedir (Hepşen, 2009). Ayrıca 

gayrimenkul sektörünü, çeşitli şekilde sınıflandırılabilmektedir. Bu 

sınıflandırmalar, işlevine göre konut, ticari, endüstriyel, tarımsal; mekâna göre 

yerel, bölgesel, ulusal, uluslararası; mülkiyet hakkına göre kira, emanet; kamu 

müdahalesine göre kamu, özel şeklinde yapılabilir (Kazak vd., 2017).   

Gayrimenkul yatırımı, gayrimenkul ticareti, geliştirme çalışmaları ve 

istikrarlı bir getiri sağlamak amacıyla uzun vadeli bir perspektifle gayrimenkule 

yatırım yapmayı içeren çeşitli faaliyetleri içermektedir. Gayrimenkul 

yatırımını, varlıkları doğrudan satın almak ve dolaylı olarak satın almak 

şeklinde iki farklı şekilde gerçekleştirmek mümkündür. Doğrudan satın alma, 

varlığı doğrudan satın almayı ifade ederken dolaylı olarak satın alma borsada 

işlem gören veya görmeyen bir kuruluş aracılığıyla satın almayı ifade 

etmektedir (Georgiev, 2002).  Gayrimenkul, genellikle konut, ofis, perakende 

ve endüstriyel mülklerle ilişkilendirilse de konaklama, eğitim, sağlık ve eğlence 

altyapısı gibi çok daha geniş bir varlık sınıfını kapsayan bir kavramdır (Mert, 

2012). Bu varlıkları konut ve ticari amaçlı gayrimenkul olmak üzere ikiye 

ayırabiliriz. Konut amaçlı gayrimenkul, konutlar için kullanılan mülkleri ifade 

ederken, ticari gayrimenkul ise ticari amaçlarla kullanılan mülkleri temsil 

etmektedir (PWC, 2022). 

Gelişmekte olan ekonomiler için büyük önem arz eden gayrimenkul 

sektörü, çimento, mobilya, dekorasyon malzemeleri, ev tekstili gibi çeşitli 
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sektörlerin de gelişmesine katkı sağlamaktadır. Tüm bunlar istihdam ve milli 

gelir üzerinde önemli etkiler yaratmaktadır (Demirdöven, 2009).  

Gayrimenkul sektörü ekonomik açıdan incelendiğinde, gayrimenkul 

geliştirme ve gayrimenkul yatırımı terimleri önem arz etmektedir. Gayrimenkul 

geliştirme yeni binalar geliştirme, mevcut binaları onarma, yenileme, 

geliştirmeyi ifade etmektedir. Gayrimenkul yatırımı ise bir firmanın gelir elde 

etmek amacı veya sermayesini artırmak amacı ile gayrimenkul edinmesini ifade 

etmektedir (PWC, 2022). 

Gayrimenkule yatırım yapmanın bir dizi avantajı bulunmaktadır. Bunlar 

pasif gelir elde etme, istikrarlı nakit akışı sağlama, vergi avantajlarından 

yararlanma, portföyü çeşitlendirme imkânı sunma ve kaldıraç kullanma 

yeteneği gibi unsurlardır. Bu avantajlar aşağıdaki şekilde açıklanabilir (Palmer, 

2022): 

• Nakit akışı, gayrimenkul yatırımından ipotek ödemeleri ve işletme 

giderleri düşüldükten sonra elde edilen net gelirdir. Gayrimenkul yatırımının 

en önemli avantajlarından biri nakit akışı yaratabilmesidir . 

• Gayrimenkul yatırımcıları, çeşitli vergi muafiyetlerinden ve 

indirimlerden yararlanma fırsatına sahiptir. Genel olarak, bir mülke sahip 

olmanın, işletmenin ve yönetmenin maliyetlerini makul düzeyde azaltma 

potansiyeline sahiptirler. 

• Gayrimenkul yatırımcıları, kira geliri, mülke bağlı ticari faaliyetlerden 

elde edilen kârlar ve değer artışı gibi kaynaklar aracılığıyla finansal getiriler 

elde etmektedir.  

• Bir mülkün ipoteğini ödedikçe, net değerin bir bileşeni olan öz sermaye 

oluşturulmaktadır. Özkaynak birikimi arttıkça, kaldıraç etkisinden 

faydalanarak daha fazla mülk edinme ve nakit akışını, serveti daha da artırma 

imkânı elde edilir. 

• Gayrimenkul, diğer varlık sınıflarıyla genellikle düşük korelasyona 

sahiptir. Bu durum, çeşitlendirilmiş bir portföyün gayrimenkulü dahil 

etmesinin, portföyün oynaklığını azaltabileceği ve birim risk başına daha 

yüksek getiri potansiyeli sunabileceği anlamına gelmektedir. 

• Kaldıraç, potansiyel getiriyi artırmak amacıyla finansal araçların veya 

alınan borç sermayesinin kullanılmasıdır. Gayrimenkul, somut bir varlık olması 

ve teminat olarak kullanılabilmesi nedeniyle finansman imkanlarını kolaylıkla 
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sağlayabilir. Bu sayede yatırımcılar, sınırlı öz sermayelerini kullanarak daha 

büyük bir varlık portföyü oluşturabilir ve potansiyel getiriyi artırabilirler. 

• Gayrimenkulün enflasyondan korunma yeteneği, gayrimenkule olan 

talebin GSYİH büyümesi ile pozitif bir ilişkisi olduğundan kaynaklanmaktadır. 

Ekonomik büyüme, gayrimenkul talebinin artmasına ve buna bağlı olarak 

kiraların yükselmesine neden olur. Bu durum, gayrimenkulün sermaye 

değerlerinin artmasına yol açar. Dolayısıyla, gayrimenkul enflasyonist etkileri, 

kiracılara kısmen aktararak ve sermaye değerlerinde artış şeklinde yansıtarak 

sermayenin satın alma gücünü koruma eğilimindedir. Bu özellik, 

gayrimenkulün yatırımcılara enflasyon riskine karşı bir koruma sağlama 

yeteneğini vurgulamaktadır. 

3.2 Konut Finansmanı ve GYO 

Yerleşim yeri, bölge veya ülkede belirli bir süre sonunda hane halkının 

gereksinim duyduğu konut sayısı, konut ihtiyacı olarak tanımlanabilmektedir. 

Türkiye nüfusunun 2025 yılında 85,5 milyon, 2030 yılında 88 milyon ve 2035 

yılında 90 milyon düzeylerine ulaşacağı tahmin edilmektedir (TÜİK, 2022). Bu 

nüfus artışıyla birlikte, konut ihtiyacının da artması muhtemeldir. Ayrıca, hane 

halkı sayısındaki azalışlar da konut ihtiyacının bir göstergesi olarak kabul 

edilebilmektedir. Türkiye'de hane halkı sayısı yıllar itibariyle sürekli bir düşüş 

eğilimi göstermektedir. 2016 yılında Türkiye'nin hane halkı sayısı 3,48 iken, 

2021 yılında bu rakam 3,23'e düşmüştür (TÜİK, 2022). Türkiye'de nüfus 

artışıyla birlikte hane halkı sayısında düşüşün olması, konut ihtiyacının önemli 

bir göstergesi olarak düşünülmektedir. Ayrıca, 6 Şubat depremi gibi doğal 

afetlerin konut ihtiyacını artırması da göz önünde bulundurulmalıdır. 

Depremler gibi olaylar, mevcut konut stoğunun zarar görmesine veya 

yıkılmasına neden olabilmektedir. Bu durum, konut talebinin artmasına yol 

açmaktadır. Depremlerin sonucunda evsiz kalan insanlar için acil konut ihtiyacı 

ortaya çıkmakta ve genel konut talebi artırmaktadır. Dolayısıyla, 6 Şubat 

depremi gibi afetler de konut ihtiyacını artıran bir diğer etken olarak 

gösterilebilmektedir. 

Konut finansmanı, proje geliştiricilere yönelik sağlanan fonlar ve nihai 

kullanıcılara yönelik sağlanan fonlar olarak iki şekilde 

sınıflandırılabilmektedir. Proje geliştirenlere sunulan fonlar içerisinde, 

Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları (GYO) ve yapımcılara yönelik krediler yer 
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almaktadır. Nihai kullanıcılara yönelik fonlar içerisinde ise doğrudan 

finansman yöntemi, sözleşme karşılığı birikim yöntemi, mevduat finansman 

yöntemi, ipotekli konut finansman yöntemi yer almaktadır (Bahadır ve 

Haznedaroğlu, 2011).   

Gayrimenkul yatırımında finansal araç kullanmadaki temel amaç; ilgili 

gayrimenkul yatırımının sürekli olarak alınıp satılabilmesini sağlamaktadır 

(Özyeşil, 2022). Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları, büyük ölçekli gayrimenkul, 

ipotek veya gayrimenkul ile alakalı menkul kıymetlere yatırım yapan şirket 

veya iş ortaklığı olarak tanımlanmaktadır (Han, 2004). GYO’lar ticari olarak 

ofis, konut, depo, perakende satış merkezi, tıbbi tesis, veri merkezleri, baz 

istasyonları, altyapı ve oteller dahil olmak üzere çok çeşitli gayrimenkullere 

yatırım yapmaktadırlar (REİT, 2022). Tebliğde de ifade edildiği üzere, 

GYO’lar, gayrimenkuller ve bunlara bağlı sermaye piyasası araçlarını portföyü 

işletmek mantığı ile kurulan sermaye piyasası kurumudur (Tebliğ, Seri III-48.1, 

Md. 4 (Değişik: RG-23/1/2014-28891). 

GYO’lar, gayrimenkul yatırımı için düşük maliyetli, etkili ve likit 

araçlardır. GYO yatırımlarının, hisse senetleri ve tahvillere göre belirli bir 

ekonomik döngüsünün olması, enflasyona karşı koruyucu olması (Simpson vd., 

2007)  ve güvenilir getirisinin olması gibi birtakım avantajları bulunmaktadır. 

Enflasyon karşısında korunmak isteyen yatırımcılar için GYO’lar, getiri 

bakımından iyi performans göstermektedir. GYO’lar, ABD’de yüksek ve orta 

enflasyon dönemlerinde, S&P 500’dan daha yüksek; düşük enflasyon 

dönemlerinde biraz daha düşük performans göstermişlerdir (John, 2022). 

Yasal mevzuatlara göre inşaat işleriyle uğraşamayan GYO firmaları, 

inşaat firmalarına iş sağlayabilmektedirler (Hepsen vd., 2017). GYO 

firmalarının ülke ekonomisine en önemli katkıları; işsizliğin azalması ve 

üretimin artması olarak gösterilmektedir (Aktaş ve Darwish, 2020). Bunların 

yanı sıra bir ülke ekonomisine bir takım başka yararları da bulunmaktadır 

(Güven, 2006): 

1. Gayrimenkul piyasalarının gelişmesine imkân sağlamaktadır. 

2. Gayrimenkul, menkulleştirme ile likit bir varlığa dönüşmektedir. 

Gayrimenkullerin likit hale gelmesi ile sermaye piyasası ve ülke ekonomisine 

katkı sağlanmaktadır. 

3. GYO’lar büyük projeler için finansal kaynak sağlamaktadırlar. 

Firmalar için temel problemlerden biri finansal kaynağa ulaşımdır. GYO 
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firmaları aracılığı ile firmaların finansal kaynağa ulaşımı kolaylaşmakta ve bu 

durum projelerin hayata geçirilmesine imkân sağlamaktadır.   

4. Yabancı piyasalardan ülkeye sermaye girişi sağlanır. Uzun vadeli 

yatırım yapmak isteyen yabancı yatırımcılar, GYO firmaları aracılığı ile 

yatırımlarını yapma imkanına sahip olurlar.  

5. GYO firmalarının faaliyet göstermesi ile sektörün kayıt altına 

alınması imkânı oluşur. Firmaların yayınladıkları raporlarda, projenin maliyeti, 

kârlılığı gibi birçok konuda bilgi yer almaktadır. Bu durum, kayıt dışı 

ekonominin oluşmasına engel olmaktadır. 

3.3.   GYO’ların Tarihsel Gelişimi  

Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları ilk olarak ABD’de ortaya çıkmıştır. 

ABD Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları diğer ülkeler için bir temel 

oluşturmaktadır. Diğer ülke ve bölgelerde kurulan GYO’lar genel olarak ABD 

GYO’ya benzer yapılarda kurulmuşlardır. ABD’de sektörün gelişimi açısından 

önemli gelişmeler meydana gelmiştir. Bu gelişmeler kronolojik sırasına göre 

aşağıda maddeler halinde özetlenmiştir (NAREİT, 2022):  

• 1960 yılında Başkan Eisenhower tarafından ilk defa Gayrimenkul 

Yatırım Ortaklıkları yasası imzalanmıştır. Yasanın oluşturulma amacı, 

yatırımcılara gelir getiren gayrimenkullerden oluşan büyük ve çeşitlendirilmiş 

portföylere yatırım yapabilme imkânı sağlamaktır.  

• Ulusal Gayrimenkul Yatırım Fonları Birliği, günümüzde Ulusal 

Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları Birliği (NAREIT) olarak bilinen kuruluş, 15 

Eylül 1960 tarihinde kurulmuştur. 

• Ocak 1972'de, gayrimenkul yatırım ortaklıklarının (GYO) fiyat ve 

toplam getiri yatırım performansını karşılaştırmak amacıyla ilk GYO endeksi 

piyasaya sunulmuştur.  

• Kasım 1976 yılında Başkan Ford tarafından imzalanan Vergi 

Reformu’nun bir parçası olarak GYO’ların şirket olarak kurulmalarına ve 

faaliyet göstermelerine imkân tanınmıştır.  

• Eylül 1991'de Kimco Realty Corporation, gayrimenkul yatırım 

ortaklığı (GYO) alanında ilk başarılı hisse senedi halka arzını 

gerçekleştirmiştir. Modern GYO döneminin başlangıcı olarak gösterilen bu 

olay, GYO sektöründe canlanmanın temelini oluşturmaktadır.  
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• Ekim 1991'de Faaliyetlerden Kaynaklanan Fon (FFO) kavramı, Ulusal 

Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları Birliği (NAREIT) tarafından duyurulmuştur.  

• Aralık 1991 New Plan, 1 milyar dolarlık öz sermaye piyasası değerine 

ulaşan ilk halka açık GYO oldu. 2007 yılında New Plan, Avustralya merkezli 

Centro Properties Group tarafından satın alındı. 

• 1993 yılında Başkan Clinton,  Omnibus Bütçe Uzlaşma Yasası'nın bir 

parçası olarak emeklilik planlarının GYO'lara yatırım yapmasını kolaylaştıran 

"Beş veya Daha Az" kuralındaki bir değişikliği yasalaştırdı. 

• Ekim 1999 Halka açık gayrimenkule artan ilginin bir işareti olarak 

Avrupa Halka Açık Gayrimenkul Birliği (EPRA) kuruldu. NAREIT ve EPRA, 

küresel çapta halka açık gayrimenkul şirketlerinin ve üyelerinin büyümesini 

teşvik etmek amacıyla sürekli bir işbirliği içerisinde bulunmaktadır. 

• Ocak 2009'da, FTSE, NAREIT ve EPRA, gelişmekte olan 

piyasalardaki gayrimenkul yatırım ortaklıklarının ve borsaya kote edilmiş 

emlak şirketlerinin FTSE EPRA/NAREIT Küresel Emlak Endeksi'ne dahil 

edildiğini duyurmuştur. Bu gelişme, küresel emlak piyasasının genişlemesi ve 

bu piyasada faaliyet gösteren kuruluşların uluslararası ölçekte daha fazla 

tanınmasını sağlamaktadır. 

3.4. Dünya’da GYO Sektörünün Mevcut Görünümü 

Gayrimenkul Yatırım Ortaklığı (GYO) sektörü, dünya çapında hızla 

gelişen bir yapıya sahip olup, farklı coğrafyalarda önemli gelişmeler 

göstermektedir. Bu bölümde, Amerika Birleşik Devletleri, Avrupa, Asya ve 

Türkiye'deki GYO sektörüne ait güncel bilgiler alt başlıklar halinde yer 

almaktadır. 

3.4.1.   ABD’de GYO Sektörünün Mevcut Görünümü 

Günümüzde ABD GYO firmaları yaklaşık 4.5 Trilyon Dolar değerinde 

brüt gayrimenkule sahiptirler. 2020 yılında GYO firmaları 88.8 milyar dolarlık 

temettü dağıtmışlardır ve 30 GYO firması, S&P500 üyesidir(NAREIT, 2022). 

ABD’de 183 GYO firması faaliyet göstermekte olup piyasa değerleri toplamı 

1.293.610 Milyon Eurodur (EPRA, 2022). ABD’de 2021 yılı sonu itibariyle, 

Özsermaye GYO'ları, ABD'de halka açık tüm GYO brüt varlıklarının yaklaşık 

%82'sini oluşturmakta ve yaklaşık 535.000’den fazla mülke sahiptirler. Bu 

mülklerin dağılımı şu şekildedir (EY, 2021): 
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• 2.400'den fazla ofis binası 

• 500'den fazla bölgesel alışveriş merkezi; yaklaşık 3.000 alışveriş 

merkezi; 1.700'den fazla restoran lokasyonu ve 26.000'den fazla diğer 

perakende mülk 

• Yaklaşık 8.000 endüstriyel tesis 

• Yaklaşık 2.800'den fazla çok aileli kiralık mülk 

• Yaklaşık 1.800 otel 

• Yaklaşık 8.500 tıbbi tesis 

• Yaklaşık 7.200 kendi kendine depolama tesisi 

• 300'den fazla veri merkezi 

• Yaklaşık 100.000 telekomünikasyon kulesi 

• Yaklaşık 157.000 müstakil ev kiralık mülk 

• 212.000'den fazla reklam panosu ve açık hava reklamı. 

ABD’de piyasa değerleri büyüklüğüne göre öne çıkan GYO firmaları 

Tablo 1’de gösterilmektedir (EPRA, 2022). 

Tablo 1: ABD’de piyasa değerleri büyüklüğüne göre GYO firmaları 

Firma Adı Piyasa Değeri (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 önemli katkılar sağlamaktadırlar. ABD Özsermaye 

GYO’ları 2021 yılında toplamda 278.700 kişi istihdam etmiştir. İpotek GYO 

firmalarında ise 27.900 kişi istihdam edilmiştir. Tablo 2’de ABD GYO 

firmalarının iş gücü istihdam rakamları ve oranları mülk türüne göre 

özetlenmektedir (EY, 2021). 
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Tablo 2: ABD GYO işçi sayıları 

Mülk Türü İşçi Sayısı % 

Veri Merkezi 63.100 21 

Konut 49.400 16 

Endüstriyel 33.200 11 

Depolama 27.000 9 

Alt Yapı ve Telekomünikasyon Kuleleri 22.300 9 

Ormanlık Alan 17.500 6 

Ofis 16.500 5 

Perakende 16.400 5 

Çeşitlendirilmiş 16.200 5 

Uzmanlık 9.200 3 

Sağlık Hizmetleri 4.600 2 

Konaklama 3.300 1 

ÖZSERMAYE GYO TOPLAM 278.700 91 

İPOTEK GYO TOPLAM 27.900 9 

GENEL TOPLAM 306.500 100 

 

3.4.2.   Avrupa’da GYO Sektörünün Mevcut Görünümü  

Dünya genelinde olduğu gibi Avrupa’da da GYO’lar önem arz 

etmektedir. Küresel olarak, GYO'ların toplam değerinin 3 trilyon Euro'ya yakın 

olduğu tahmin edilmektedir. Avrupa genelinde istihdam yaratarak GSYİH ve 

toplumu olumlu yönde etkilemektedirler (PWC, 2022). Avrupa genelinde 199 

GYO firması bulunmakta olup piyasa değerleri toplamı 238,80 milyar dolardır. 

2021 yılı sonu itibariyle, 14 ülke gayrimenkul yatırımını teşvik etmek için kamu 

yararlarını tanıyan GYO mevzuatını yürürlüğe koymuştur. (PWC, 2022). 

Avrupa’da piyasa değerleri büyüklüğüne göre öne çıkan GYO firmaları Tablo 

3’te gösterilmektedir(EPRA, 2022). 

Tablo 3: Avrupa’da piyasa değerleri büyüklüğüne GYO firmaları 

Ülke Firma Adı Piyasa Değeri 

(Euro)  

B. Krallık Segro 13,644.29 

Hollanda Unibail Rodamco Westfield 6,750.46 

Fransa Gecina 6,560.55 

B. Krallık Land Securities Group 5,719.40 

Belçika Warehouses De Pauw 5,577.94 
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3.4.3. Asya’da GYO Sektörünün Mevcut Görünümü 

2021 yılı sonu itibari ile Asya'da toplam 198 GYO firması 

bulunmaktadır. Bu firmaların piyasa değeri 304,1 milyar ABD dolardır. 

Japonya, Singapur ve Hong Kong Özel İdari Bölgesi, Asya'nın en büyük üç 

GYO pazarını oluşturarak bölgenin gayrimenkul yatırım ortaklıkları 

sektörünün yaklaşık %90'lık bir kısmını temsil etmektedir. 198 gayrimenkul 

yatırım ortaklığının 89'u karma kullanımlıdır, yani birden fazla mülk türünü 

içermektedir. Bunlardan, 30’u ofis, 17'si otel sektörüne,  25'i endüstriyel/lojistik 

mülklere, 7’si sağlık sektörüne, 24'ü perakende sektörüne ve 4’ü çoklu aile 

konutlarına odaklanmıştır. İki GYO veri merkezi pazarına odaklanmıştır. En 

büyük Asya ve ikinci en büyük küresel GYO pazarı olan Japonya'da 2021 yılı 

sonunda toplam piyasa değeri yaklaşık 147,8 milyar ABD doları olan 61 GYO 

bulunmaktadır (G. Dong vd., 2022). Asya’da piyasa değerleri büyüklüğüne 

göre öne çıkan GYO firmaları Tablo 4’te gösterilmektedir (EPRA, 2022). 

Tablo 4: Asya’da piyasa değerleri büyüklüğüne GYO firmaları 

Ülke Firma Adı Piyasa Değeri (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.   Türkiye’de GYO Sektörünün Mevcut Görünümü 

Türkiye’de 2022’nin 3.çeyreğinde toplam GYO sayısı 38 ve halka 

açıklık oranı %45,84’tir. 2022’nin üçüncü çeyreğinde toplam piyasa değeri 

135,9 milyar TL, dolar bazında 7,73 milyar dolardır (GYODER, 2022). 

Türkiye’de piyasa değerleri büyüklüğüne göre öne çıkan GYO firmaları Tablo 

5’te gösterilmektedir (EPRA, 2022). 

Tablo 5: Türkiye’de piyasa değerleri büyüklüğüne GYO firmaları 

Firma Adı Piyasa Değeri (Euro)  

İş Gayrimenkul Yatırım Ortaklığı 781.59 

Emlak Konut Gayrimenkul Yatırım Ortaklığı AŞ 553.75 

Özak Gayrimenkul Yatırım Ortaklığı AŞ 229.11 
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3.5.   GYO’ların Ekonomik Katkıları 

GYO'ların ekonomik etkileri, doğrudan, dolaylı ve diğer ekonomik 

etkiler olmak üzere üç kategoride sınıflandırılabilir. Ernst & Young’un (EY) 

2021 yılında yayınladığı raporda, bu etkiler şu şekilde açıklanmaktadır: 

Doğrudan Ekonomik Katkı: GYO firmalarının faaliyetleri ile birlikte 

oluşan istihdam ve GYO çalışanları tarafından kazanılan işgücü gelirlerinden 

oluşmaktadır. Doğrudan katkı ayrıca mevcut yapılar için düzenli sermaye 

harcamalarını ve yeni yapılara yapılan yatırımları ve ilgili geçici inşaat 

istihdamını da içermektedir. 

Dolaylı Ekonomik Katkı: GYO'lar diğer işletmelerinden mal ve hizmet 

satın alarak bu tedarikçi işletmelerdeki istihdamın ve gelirin artmasına katkı 

sağlarlar. GYO tedarikçilerinin kendi tedarikçilerinden işletme girdileri satın 

almaları nedeniyle ek ekonomik döngü oluşmaktadır. 

Diğer Ekonomik Katkılar: GYO hissedarları tarafından temettü yoluyla 

finanse edilen harcamalar ve GYO tahvil sahipleri ile diğer alacaklıların faiz 

geliri harcamaları gibi unsurlar, tüketici tarafından yeniden harcanan gelirin 

GYO'lar ve ilgili tedarikçi işletmeler tarafından üretilen ekonomik faaliyeti 

yansıtmaktadır. GYO çalışanları, tahvil sahipleri, hissedarları ve GYO'lar 

tarafından dolaylı olarak desteklenen işletmelerin çalışanları, işletmelerde 

(örneğin marketler, perakendeciler, sinema salonları gibi) kazançlarını 

harcadıklarında, ek ekonomik faaliyeti desteklemektedir. Bu durumda, 

harcamaların artmasıyla birlikte işletmeler arasındaki etkileşimler ve ekonomik 

döngü daha da güçlenmektedir. Örneğin, bir restoranda yapılan harcamalar, 

sadece restoranın kendisine değil, aynı zamanda çiftlikler, nakliye şirketleri ve 

restoranın tedarik zinciri içinde yer alan diğer işletmelere de katkı 

sağlamaktadır. Şekil 1’de GYO’ların dolaylı ve diğer ekonomik katkıları 

gösterilmektedir. 
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Şekil 1: GYO’ların ekonomik katkıları (EY, 2021) 

Birçok ülkede, daha sonraki bölümlerde bahsedeceğimiz üzere 

GYO’ların vergi muafiyetinden yararlanabilmesi için vergilendirilebilir 

gelirlerinin en az %90'ını dağıtmaları şartı bulunmaktadır. GYO'ların temettü 

ve faiz ödemelerinin ekonomiye önemli katkılar sağladığı düşünülmektedir. 

Baker vd. (2006), temettülerin, hissedarlar için biriken kazançlardan elde edilen 

gelirlerin, sürekli olarak daha yüksek cari harcamaları teşvik ettiğini tespit 

etmişlerdir. 

Bu bölümde, GYO firmaların ülke ekonomilerine katkıları hakkında 

bilgilere yer verilmiştir. Diğer bölümde GYO sektörü için önem arz eden GYO 

kuruluşları hakkında bilgiler yer almaktadır. 

3.6.   GYO Kuruluşları 

Dünya çapında GYO faaliyetlerinin yürütülmesine öncülük eden birçok 

GYO dernek ve kuruluşları bulunmaktadır. Bu bölümde bu kuruluşlar hakkına 

bilgiler yer almaktadır. 

3.6.1.Ulusal Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları Birliği 

(NAREIT) 

NAREIT, Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları ve diğer gayrimenkul 

piyasasıyla ilgilenen şirketlerin çıkarlarını temsil eden bir birlik olarak 1960 

yılında kurulmuştur. 200’den fazla üyeye sahip olan, ABD merkezli kuruluş 

GYO’lar için araştırmalar yapmakta, eğitim ve konferanslar düzenlemektedir. 

(Chen, 2022). NAREIT’in çeşitli faaliyetleri bulunmaktadır (NAREİT, 2022): 
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1. Savunuculuk: NAREIT, GYO’lara katkı sağlayacak mevzuat ve 

politikaların oluşturulması ve geliştirilmesine yardımcı olan bir kuruluştur. 

ABD başta olmak üzere diğer ülkelere bu konuda görüşler sunabilmektedir. 

2. Üyelik: NAREIT gayrimenkul yatırımına ilgi duyanları bir araya 

getirme faaliyeti yürütmektedir.  

Bu bölümde NAREIT kuruluşu hakkında bilgilere yer verilmiştir. Diğer 

bölümde Avrupa’da faaliyet gösteren Avrupa Kamu Gayrimenkul Birliği 

(EPRA) kuruluşu hakkında bilgiler yer almaktadır. 

3.6.2. Avrupa Kamu Gayrimenkul Birliği (EPRA) 

EPRA, 1999 yılında Belçika’da kurulmuş, Avrupa gayrimenkul 

sektörünün temsilcisi olan bir dernektir. 280'den fazla üyesi bulunan EPRA, 

790 milyar Euro'nun üzerinde gayrimenkul varlığına sahip olup FTSE EPRA 

Nareit Europe Endeksi'nin piyasa değerinin %94'ünü temsil etmektedir (EPRA, 

2023). 

EPRA, Avrupa kamu gayrimenkul sektörünü teşvik etmek, geliştirilmek 

ve temsil edilmesini sağlamayı hedeflemektedir. Bu hedefe, yatırımcılara ve 

paydaşlara bilgi sağlayarak, kamusal ve siyasi tartışmalara katılım sağlayarak, 

en iyi uygulamaları teşvik ederek ve sektörün uyumunu ve güçlenmesini 

sağlayarak ulaşılmaktadır. EPRA, gayrimenkul sektöründeki profesyoneller 

arasında bilgi paylaşımını ve iş birliğini destekleyerek, sektörün sürdürülebilir 

büyümesine katkıda bulunmayı amaçlamaktadır (EPRA, 2023). 

Bu bölümde EPRA kuruluşu hakkında bilgilere yer verilmiştir. Diğer 

bölümde Asya’da faaliyet gösteren Asya Pasifik Gayrimenkul Birliği (APREA) 

kuruluşu hakkında bilgiler yer almaktadır. 

3.6.3. Asya Pasifik Gayrimenkul Birliği (APREA) 

APREA, 2005 yılında Asya Pasifik bölgesinde etkili olan gayrimenkul 

trendlerini belirlemeyi amaçlayan bir grup sektör lideri tarafından kurulmuştur. 

APREA, menkul kıymetleştirilmiş gerçek varlıklar sektöründe öncülük 

etmektedir ve değişim ve müzakerelerin gerçekleştiği bir topluluk olma özelliği 

taşımaktadır. APREA, bölge genelinde üyelerin sürdürülebilir büyümesi için 

dört temel hizmet sunmaktadır (APREA, 2023): 

1. Savunuculuk: APREA, Asya Pasifik'teki politika yapıcılarla 

etkileşimler sürdürülerek menkul kıymetleştirilmiş gerçek varlıklar sektörünün 
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uzun vadeli büyümesini desteklemektedir. Ayrıca, paydaşlar arasında 

istihdamın, ekonomik büyümenin ve sürdürülebilir çevrenin teşvik edilmesi ve 

sektör standartlarının özellikle şeffaflık ve sürdürülebilirlik raporlamasında 

uyumlaştırılmasını hedeflemektedir. 

2. Eğitim ve Araştırma Faaliyetleri: APREA bünyesindeki veri ve 

istatistikler Üyeler ile paylaşılmakta ve üyelere özel öncü araştırmaların yapma 

imkânı sağlanmaktadır. Asya Pasifik genelindeki kural ve düzenlemelerin, 

sektör haberlerinin ve pozisyon belgelerinin güncellenmesi sağlanmaktadır. 

Ayrıca, sadece üyelerin erişebildiği APREA Endeksleri bulunmaktadır. 

3. Mesleki Gelişim ve İlerleme: APREA Real Assets Academy 

tarafından Asya Pasifik'teki önde gelen üniversiteler ve sektör uzmanlarıyla iş 

birliği içinde kurslar düzenlemektedir. 

4. Yatırımcı Desteği: Üyelerin ihtiyaçlarına yönelik özelleştirilmiş 

programlar oluşturulmakta ve üyelerin görünürlüğü hem dijital hem de fiziksel 

platformlarda artırılmaktadır. Ayrıca, anlaşma yapmayı teşvik eden bir ağ 

oluşturularak başarıya yönelik destek sağlanmaktadır. 

Bu bölümde APREA kuruluşu hakkında bilgilere yer verilmiştir. Diğer 

bölümde Türkiye’de faaliyet gösteren Gayrimenkul Yatırımcıları Derneği 

(GYODER) kuruluşu hakkında bilgiler yer almaktadır. 

3.6.4. Gayrimenkul Yatırımcıları Derneği (GYODER) 

GYODER, Türkiye'deki gayrimenkul yatırım ortaklıklarının mevcut ve 

gelecekteki temsilcileri tarafından 1999 yılında kurulmuştur. "Türkiye'nin 

Gayrimenkul Platformu" olarak bilinen GYODER, sektörün farklı alanlarını 

tek bir çatı altında birleştirme amacıyla faaliyet göstermektedir. GYODER'in 

genişletilmiş bir vizyona sahip olması gerektiği ve günümüz çizgisine uyumlu, 

çağdaş bir yapıya bürünmesi gerektiği düşüncesiyle, GYODER'in markalaşma 

sürecini kolaylaştırmak ve güçlendirmek amacıyla isim değişikliğine gitmiş ve 

"Gayrimenkul Yatırımcıları Derneği" adını, 22 Haziran 2021 tarihinde yapılan 

21. Olağan Genel Kurul Toplantısı'nda almıştır. Bu dönüşüm süreci, 

gayrimenkul sektörünün algısını güçlendirerek gelişimine destek olmak, 

sektöre kalite, kontrol ve eğitim standartları getirmek amacıyla güçlenerek 

devam etmektedir. Gayrimenkul Yatırımcıları Derneği hedefleri şu şekilde 

sıralanmaktadır (GYODER, 2023): 
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➢ GYODER’in sahip olduğu uzmanlık, tecrübe ve birikim ile 

sektörün geleceğe taşınmasını sağlamak. 

➢ Sektörü teknoloji ve tasarımla birlikte büyütmek. 

➢ Türkiye gayrimenkul sektörünün uluslararası platformlarda 

temsil edilmesi ve yurt dışına açılan bir pencere oluşturulmasını 

sağlamak. 

➢ Sektörün gelişimi için çözümler üretilmesi ve ilgili mevzuat ve 

düzenlemelerin yapılmasında aktif rol alarak kamu otoritesini 

doğru yönlendirmek.  

➢ Yerli ve yabancı kuruluşlarla iş birliği ortamları oluşturmak.  

➢ Sektör paydaşları ve üyeler arasında iletişimi artırmak,  

➢ Güncel ve sağlıklı bilgi sistemlerinin ve veri havuzunun 

oluşturulmasıyla sektör paydaşlarının kullanımına sunmak.  

➢ Şehirleşme sürecinde teknoloji, tasarım ve doğa ile uyumlu 

çağdaş ve sürdürülebilir şehircilik unsurlarının gelişimine 

katkıda bulunmak.  

➢ Gayrimenkul ve teknolojinin kesiştiği alanlarda farkındalık 

yaratma ve sektörde iş birliklerini ve yatırımları artırmak. 

Bu bölümde GYO sektörü için önemli faaliyetler sürdüren GYO 

Kuruluşları hakkında bilgilere yer verilmiştir. Diğer bölümde GYO türleri 

hakkında bilgiler yer almaktadır. 

3.7.   GYO Türleri 

GYO faaliyeti özellikle ticari gayrimenkuller olmak üzere gelir getiren 

gayrimenkullere yatırım yapmaya yöneliktir (Grupe ve DiRocco, 1999). 

GYO’lar gayrimenkul veya ipotek araçlarına sahip olma durumlarına göre 

özsermaye, ipotek ve hibrit olmak üzere üç türe ayrılmaktadır (Colestock, 

2021). Bu bölümde, GYO türleri hakkında bilgiler yer almaktadır. Şekil 2’de 

GYO Türleri gösterilmektedir. 
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Şekil 2: GYO türleri 

Özsermaye GYO: Özsermaye GYO firmaları , yatırım amaçlı 

gayrimenkul inşa etmek, geliştirmek, yönetmek, onarmak ve bazen satmaya 

odaklanmaktadır. Özsermaye GYO firmaları, yatırımcıların bütçelerini aşan, 

karşılayamayacakları mülk ve projelere yatırım yapmalarına olanak 

tanımaktadır. Özsermaye GYO firmalarına ait gayrimenkuller konut veya ticari 

nitelikte olabilmektedir. Ayrıca iki türün bir karışımı da olabilmektedir. 

Özsermaye GYO'ları konutlar, ofisler, oteller, alışveriş merkezleri, veri 

merkezleri, sağlık tesisleri, telekomünikasyon kuleleri,  endüstriyel tesisler ve 

diğer mülkler dahil olmak üzere gelir getiren gayrimenkullere sahiptirler (EY, 

2021). 

İpotek GYO:  Herhangi bir fiziksel varlığa sahip olmayan, ipotek veya 

ipoteğe dayalı menkul kıymetler üretip veya satın alan GYO türüdür. 

Bankalardan ve diğer kaynak kuruluşlardan ipotek kredileri satın almaktadırlar. 

Daha sonra işletmelere ve ev alıcılarına kredi vermek için kullanılabilecek 

sermaye sağlamaktadırlar. Ticari ipotek GYO’ları ticari gayrimenkul 

finansmanını destekleyen kredilerin oluşturulmasına, servis edilmesine ve 
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menkul kıymetleştirilmesine de dahil olmak üzere bir dizi başka faaliyette de 

bulunmaktadırlar (EY, 2021). 

Hibrit GYO: Özsermaye ve ipotek GYO türlerinin karışımından yer alan 

GYO türüdür (Glascock ve Lu-Andrews, 2015). 

3.7.1. Konut GYO 

Konut GYO’lar, çeşitli konut türlerini bünyesinde barındırarak bu 

mülklerdeki mekânları kiracılara tahsis etmektedirler. Konut GYO’ları; 

apartman binaları, öğrenci konaklama birimleri, prefabrik evler ve tek ailelik 

konutlara odaklanan GYO’ları içermektedir. Bu pazar segmentlerinde faaliyet 

gösteren bazı konut GYO’ları ise belirli coğrafi pazarlara veya mülk sınıflarına 

özel bir odaklanma stratejisi benimseyebilmektedirler (NAREIT, 2023). Ev 

sahipliğindeki düşüş ve bireylerin kararsızlık yaşadığı belirsiz konut piyasası, 

konut GYO'ları için olumlu bir bakış açısı oluşturabilir (Case, 2008). 

Yatırımcılar, konut GYO’lara daha fazla ilgi göstermektedir (Schwartz-Driver, 

2008) 

Özsermaye GYO’ları içerisinde konut türü önemli bir yere sahiptir. 

Tablo 6’da ülkelerde faaliyet gösteren konut GYO firma sayıları yer 

almaktadır. 

Tablo 6: Ülkelerde faaliyet gösteren konut GYO firma sayıları 

Ülke Konut GYO Firma Sayısı 

Avusturalya 1 

Belçika 1 

Kanada 2 

Japonya 5 

Türkiye 2 

Birleşik Krallık 2 

ABD 19 

Toplam 32 

Bu bölümde GYO türleri ve konut GYO hakkında bilgilere yer 

verilmiştir. Diğer bölümde GYO firmalarına yönelik ülkeler bazında yasal 

düzenleme ve kısıtlamalar hakkında ayrıntılı bilgiler almaktadır. 
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3.8. GYO’lara Yönelik Yasal Düzenleme ve Kısıtlamalar 

Bu bölümde, GYO’ların işleyişini etkileyen yasal düzenleme ve bu 

düzenlemelerin getirdiği kısıtlamalar yer almaktadır. GYO'ların faaliyetlerine 

yön veren yasal çerçevenin anlaşılması, bu sektörün işleyişinin ve 

potansiyelinin daha iyi kavranmasını sağlayacaktır. Bu çerçevede, konut GYO 

firmalarının faaliyet gösterdiği ülkelerde yer alan yasal düzenleme ve 

kısıtlamalar ayrı başlıklar halinde bu bölümde yer almaktadır. 

3.8.1. Avusturalya GYO Firmalarına Yönelik Yasal 

Düzenlemeler 

Avusturalya GYO firmalarına yönelik öne çıkan yasal düzenleme ve 

kısıtlamalar aşağıda maddeler halinde yer almaktadır (Farrell, 2023): 

1. Sermaye Gereksinimi: Avustralya'da, GYO firmaları için özel bir 

asgari sermaye gereksinimi bulunmamaktadır. GYO'ların sermaye yapısı ve 

sermaye miktarı, her bir GYO'nun iş stratejilerine bağlı olarak belirlenmektedir. 

2. Yatırımcı Kısıtlamaları: Yabancı bireylerin bir GYO firmasının %10 

veya daha fazla paya sahip olamamalarına ilişkin bir kısıtlama bulunmaktadır. 

Bu kısıtlama, Avustralyalı yatırımcıların yabancı bireyler tarafından 

gerçekleştirilen hisse edinme işlemlerinin potansiyel etkilerinden korunmasını 

amaçlamaktadır. 

3. Borçlanma: Avustralya'da GYO firmaları brüt varlıklarının %60'ına 

kadar borçlanabilmektedirler. 

4. Borsada İşlem Görme: Avustralya GYO firmaları için listelenme 

zorunluluğu bulunmamaktadır. 

5. Temettü Dağıtımı: Avustralya'da GYO sektöründe, dağıtılmamış 

gelirin vergilendirilmesi önemli bir konudur. Dağıtılmamış gelir, GYO'nun 

elde ettiği gelirin temettü olarak yatırımcılara dağıtılmadan kalan kısmıdır. 

Dağıtılmamış gelir, en yüksek vergi oranı olan %49 üzerinden 

vergilendirilmektedir. Bu durumda, GYO'lar elde ettikleri gelirin tamamını 

(%100) yatırımcılara dağıtmayı tercih etmektedirler. 

Bu bölümde, Avusturalya GYO firmalarına yönelik yasal düzenlemeler 

hakkında bilgiler verilmiştir. Diğer bölümde Belçika GYO firmalarına yönelik 

yasal düzenlemeler hakkında bilgiler yer almaktadır. 
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3.8.2. Belçika GYO Firmalarına Yönelik Yasal Düzenlemeler 

Belçika’da GYO firmalarının faaliyetlerini denetlemek, yatırımcıların 

korunmasını sağlamak ve sektörün düzenli bir şekilde işlemesini sağlamak 

amacıyla bir takım yasal düzenleme ve kısıtlamalar bulunmaktadır. Ön plana 

çıkan yasal düzenleme ve kısıtlamalar aşağıda özetlenmektedir (Jurion, 2021): 

1. Kuruluş Yeri ve Kanun: Belçika GYO firmaları, Belçika'da kurulmalı 

ve Mayıs 2014 tarihli yasalar da dahil olmak üzere geçerli olan Belçika 

yasalarına uygun olmalıdır. 

2. Borçlanma: Belçika GYO firmalarının toplam kredileri, varlıklarının 

%65'ini aşmamalı ve yıllık faiz maliyetleri, toplam operasyonel ve finansal 

gelirlerinin %80'ini geçmemelidir. 

3. Temettü Dağıtımı: Belçika GYO firmaları her yıl kârının %80'ini ve 

borç azalışının net miktarını dağıtmak zorundadır. Ancak, borç oranının %65'i 

aşması durumunda veya dağıtım sonucunda bu sınırı aşması durumunda 

dağıtım yapılamamaktadır. 

4. Sermaye Gereksinimi: Belçika GYO firmalarının, ödenmiş sermayesi 

en az 1.2 Milyon Euro olmalıdır. 

5. Yabancı Varlıklar Üzerindeki Kısıtlamalar: Belçika GYO firmalarına 

yönelik, başka ülkelerdeki varlıklara yatırım yapma konusunda herhangi bir 

kısıtlama bulunmamaktadır. 

Bu bölümde, Belçika GYO firmalarına yönelik yasal düzenlemeler 

hakkında bilgiler verilmiştir. Diğer bölümde Kanada GYO firmalarına yönelik 

yasal düzenlemeler hakkında bilgiler yer almaktadır. 

3.8.3. Kanada GYO Firmalarına Yönelik Yasal Düzenlemeler 

Kanada’da GYO firmalarının faaliyetlerini denetlemek, yatırımcıların 

korunmasını sağlamak ve sektörün düzenli bir şekilde işlemesini sağlamak 

amacıyla bir takım yasal düzenleme ve kısıtlamalar bulunmaktadır. Ön plana 

çıkan yasal düzenleme ve kısıtlamalar aşağıda özetlenmektedir (Vangou vd., 

2021): 

1. Yasal Düzenlemeler: Kanada, 2007 yılından bu yana gelir vergisi 

mevzuatında özel bir düzenlemeye sahiptir. Bu düzenleme, halka açık olarak 

işlem gören GYO’lar için belirli bir kural setini içermektedir ve bu kurallara 

"GYO Kuralları" adı verilmektedir. 
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2. Borsada İşlem Görme: Kanada GYO firmaları için kapalı uçlu 

fonların borsaya kote olma zorunluluğu bulunmaktadır.  Ancak açık uçlu fonlar 

için böyle bir zorunluluk bulunmamaktadır. 

3. Temettü Dağıtımı: Kanada GYO firmaları için asgari bir temettü 

dağıtım zorunluluğu bulunmamaktadır. Ancak vergi yükümlülüklerinden 

kaçınmak amacıyla vergilendirilebilir gelirin tamamı, vergilendirilebilir 

sermaye kazançları da dahil olmak üzere her yıl hisse sahiplerine ödenmeli veya 

ödenebilir hale getirilmelidir. 

4. Gelir Kaynakları:  Kanada GYO firmalarının, , gelirlerinin çeşitli 

kaynaklardan elde edilmesini sağlamak amacıyla belirli bir kurala tabidir. Buna 

göre, GYO gelirlerinin en az %90'ı, gayrimenkullerden elde edilen kira 

gelirleri, sermaye mülklerinin elden çıkarılmasından kaynaklanan gelirler, faiz 

gelirleri, temettü gelirleri, telif hakları ve uygun yeniden satış mülklerinin elden 

çıkarılmasından kaynaklanan gelirlerin herhangi bir kombinasyonundan 

oluşmalıdır. 

5. Mülk Dağılımı: Kanada GYO firmalarının, mülklerinin en az %80'i 

Kanada'da bulunan gayrimenkuller, nakit, hisse senetleri, pazarlanabilir 

menkul kıymetler, tahviller, borç senetleri ve diğer bazı varlıklardan 

oluşmalıdır. 

Bu bölümde, Kanada GYO firmalarına yönelik yasal düzenlemeler 

hakkında bilgiler verilmiştir. Diğer bölümde Japonya GYO firmalarına yönelik 

yasal düzenlemeler hakkında bilgiler yer almaktadır. 

3.8.4. Japonya GYO Firmalarına Yönelik Yasal Düzenlemeler 

Japonya’da GYO firmalarının faaliyetlerini denetlemek, yatırımcıların 

korunmasını sağlamak ve sektörün düzenli bir şekilde işlemesini sağlamak 

amacıyla bir takım yasal düzenleme ve kısıtlamalar bulunmaktadır. Ön plana 

çıkan yasal düzenleme ve kısıtlamalar aşağıda özetlenmektedir (Takagi ve 

Handler, 2021): 

1. Yasal Düzenleme ve Kanun: Japon GYO firmaları, “Yatırım 

Ortaklıkları ve Yatırım Şirketleri Kanunu” kapsamında faaliyet göstermekte ve 

belirli varlıklara yatırım yaparak bu varlıkları yönetmeyi amaçlayan 

kuruluşlardır. 
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2. Asgari Sermaye: Japon GYO firmaları, Yatırım Ortaklıkları ve 

Yatırım Şirketleri Kanunu gereğince 100 milyon JPY (Japon Yeni) sermaye 

tutarıyla kurulmalıdır.  

3. Borsada İşlem Görme: Japon GYO firmalarının bir borsaya kote olma 

zorunlu bulunmamaktadır. 

4. Varlıklar ile İlgili Düzenlemeler: Japon GYO firmaları için varlıklar 

ile ilgili belirli kriterler mevcuttur. Bu kriterler arasında, yönetilen varlıkların 

en az %70'inin gayrimenkul olması, gayrimenkul, gayrimenkulle ilgili varlıklar 

ve likit varlıkların toplamının yönetilen toplam varlıklara oranının en az %95 

olması, net varlıkların en az 1 Milyar JPY olması ve toplam varlıkların en az 5 

Milyar JPY olması bulunmaktadır. 

5. Yabancı Varlıklar: Japon GYO firmalarının yabancı varlıklara 

yatırım yapma konusundaki kısıtlamalar 12 Mayıs 2008 tarihli bir düzenleme 

ile kaldırılmıştır. Bu düzenleme ile Japon GYO firmalarının yabancı 

piyasalardaki fırsatları değerlendirmeleri ve portföylerini çeşitlendirmelerine 

imkân sağlanmaktadır. 

6. Temettü Dağıtımı: Bir Japon GYO firmasının temettü dağıtma 

indiriminden yararlanabilmesi için, dağıtılabilir kârının en az %90'ını aşacak 

oranda temettü dağıtması gerekmektedir. 

Bu bölümde, Japonya GYO firmalarına yönelik yasal düzenlemeler 

hakkında bilgiler verilmiştir. Diğer bölümde Türkiye GYO firmalarına yönelik 

yasal düzenlemeler hakkında bilgiler yer almaktadır. 

3.8.5. Türkiye GYO Firmalarına Yönelik Yasal Düzenlemeler 

Türkiye'deki GYO firmaların faaliyetlerini denetlemek, yatırımcıların 

korunmasını sağlamak ve sektörün düzenli bir şekilde işlemesini sağlamak 

amacıyla bir takım yasal düzenleme ve kısıtlamalar bulunmaktadır. Ön plana 

çıkan yasal düzenleme ve kısıtlamalar aşağıda özetlenmektedir (Bayraktaroğlu, 

2023): 

1. SPK Düzenlemeleri: GYO'ların faaliyetlerini ve işleyişini 

düzenlemek amacıyla Sermaye Piyasası Kurulu (SPK) tarafından çıkarılan 

düzenlemeler, sektörün etkin ve şeffaf bir şekilde işlemesini temin etmektedir. 

Bu düzenlemeler, SPK tarafından yayımlanan ve "Gayrimenkul Yatırım 

Ortaklıklarına İlişkin Esaslar Tebliği" adını taşıyan belge aracılığıyla 

GYO'ların faaliyetlerine ilişkin kuralları içermektedir. 
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2. Yatırım Amaçları : Türkiye GYO firmaları, gayrimenkul sektöründe 

çeşitli faaliyetlerde bulunarak, gayrimenkul projelerine yatırım yapma, 

gayrimenkul edinme, kiralama, geliştirme ve yönetme gibi işlemleri 

gerçekleştirirler. Bu işlemler, GYO'ların gayrimenkul portföyünü 

çeşitlendirme, değer artırma ve gelir elde etmeleri amacıyla yapılmaktadır. 

3. Finansal Raporlama ve Şeffaflık: GYO'ların, SPK tarafından 

belirlenen finansal raporlama standartlarına uyma ve düzenli olarak faaliyet 

raporları sunma zorunluluğu bulunmaktadır. 

4. Temettü Dağıtımı: GYO'lar, kendi kâr dağıtım politikalarını 

belirleme yetkisine sahiptirler. Bu karar, GYO yönetim kurulu tarafından 

belirlenmektedir. 

5. Borçlanma: GYO’lar, kısa vadeli fon taleplerini veya portföye bağlı 

maliyetleri karşılamak amacıyla, sahip olduğu özkaynakların beş katı oranında 

kredi kullanabilmektedirler. 

Bu bölümde, Türkiye GYO firmalarına yönelik yasal düzenlemeler 

hakkında bilgiler verilmiştir. Diğer bölümde Birleşik Krallık GYO firmalarına 

yönelik yasal düzenlemeler hakkında bilgiler yer almaktadır. 

3.8.6. Birleşik Krallık GYO Firmalarına Yönelik Yasal 

Düzenlemeler 

Birleşik Krallıktaki GYO firmalarının faaliyetlerini denetlemek, 

yatırımcıların korunmasını sağlamak ve sektörün düzenli bir şekilde işlemesini 

sağlamak amacıyla bir takım yasal düzenleme ve kısıtlamalar bulunmaktadır. 

Ön plana çıkan yasal düzenleme ve kısıtlamalar aşağıda özetlenmektedir 

(Clements vd., 2021): 

1. Asgari Sermaye: Birleşik Krallık GYO firmalarının sermaye 

gereksinimlerine ilişkin herhangi bir zorunluluk bulunmamaktadır.  

2. Borsada İşlem Görme: Birleşik Krallık GYO firmaları, tanınmış bir 

borsada işlem görmeye kabul edilmeli ve Londra Menkul Kıymetler Borsası 

veya uluslararası düzeyde eşdeğer bir borsada listelenmelidir. 

3. Faaliyetler: Birleşik Krallık GYO firmalarının faaliyetleri, mülk 

kiralama işine ve diğer faaliyetlere sahip olabilme özelliği taşımaktadır. Bu 

çerçevede, GYO'nun elde ettiği kârın en az %75'i ve toplam varlıkların %75'i, 

mülk kiralama işiyle doğrudan ilişkili olmalıdır. 
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4. Yabancı Varlıklar: Yabancı varlıklara ilişkin ek bir kısıtlama 

bulunmamaktadır. Bu durum, Birleşik Krallık GYO firmalarının uluslararası 

gayrimenkul yatırımlarına esneklik sağlamaktadır. 

5. Temettü Dağıtımı: Birleşik Krallık GYO firmaları, muaflığı olan kira 

kârının (finansman maliyetleri, genel giderler ve vergi amortismanı 

düşüldükten sonra kalan kira geliri) en az %90'ını, Gayrimenkul Gelir 

Temettüsü olarak dağıtması gerekmektedir. 

Bu bölümde, Birleşik Krallık GYO firmalarına yönelik yasal 

düzenlemeler hakkında bilgiler verilmiştir. Diğer bölümde ABD GYO 

firmalarına yönelik yasal düzenlemeler hakkında bilgiler yer almaktadır. 

3.8.7. ABD GYO Firmalarına Yönelik Yasal Düzenlemeler 

ABD GYO firmalarının faaliyetlerini denetlemek, yatırımcıların 

korunmasını sağlamak ve sektörün düzenli bir şekilde işlemesini sağlamak 

amacıyla bir takım yasal düzenleme ve kısıtlamalar bulunmaktadır. Ön plana 

çıkan yasal düzenleme ve kısıtlamalar aşağıda özetlenmektedir 

1. Gelir Kaynakları: ABD GYO firmalarının, yıllık olarak elde 

ettikleri brüt vergilendirilebilir gelirlerinin en az %75'i, gayrimenkul kiraları, 

gayrimenkul ipoteklerinden kaynaklanan faiz gelirleri, gayrimenkul ve ipotek 

kredilerinin satışından elde edilen kazançlar, diğer ABD GYO'larından gelen 

temettüler ve kazançlar gibi gayrimenkulle ilgili gelirlerden oluşmalıdır. 

2. Yabancı Varlıklar: Yabancı varlıklara ilişkin ek bir kısıtlama 

bulunmamaktadır. Bu durum, ABD GYO firmalarının uluslararası gayrimenkul 

yatırımlarına esneklik sağlamaktadır. 

3. Temettü Dağıtımı: ABD GYO firmaları, yıllık olarak elde 

ettikleri olağan vergilendirilebilir gelirlerinin en az %90'ını dağıtmakla 

yükümlüdürler. 

4. Borsada İşlem Görme: ABD GYO firmaları, bir borsada işlem 

görme zorunluluğu bulunmamaktadır. 

5. Yatırımcı Sayısı: ABD GYO firmalarının en az 100 hisse 

sahibine sahip olması gerekmektedir. Ancak her bir hissedar için belirlenmiş 

bir asgari değer bulunmamaktadır. 

Bu bölümde, konut GYO firmalarının faaliyet gösterdikleri ülkelerde 

uygulanan yasal düzenlemeler hakkında bilgiler verilmiştir. Diğer bölümde bu 
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yasal düzenleme ve kısıtlamaların ülkeler bazında karşılaştırılması 

yapılmaktadır. 

3.8.8. Yasal Düzenleme ve Kısıtlamaların Karşılaştırılması 

Önceki bölümlerde belirtildiği üzere, GYO şirketlerine ilişkin yasal 

düzenlemeler ve kısıtlamalar ülkeler arasında farklılık göstermektedir. Bu 

bölümde, çalışma kapsamında bulunan 7 ülkede geçerli olan yasal 

düzenlemeler ve kısıtlamalar karşılaştırılmaktadır.  

Yasal düzenleme ve kısıtlamalar arasında ön plana çıkanlar; kuruluş 

aşamasındaki asgari sermaye gerekliliği, belirli bir oranda temettü dağıtma 

zorunluluğu ve dış finansmana yönelik kısıtlamalardır. Tablo 7’de, asgari 

sermaye gerekliliği düzenlemesine göre ülkeler hakkında bilgiler yer 

almaktadır. 

Tablo 7: Asgari sermaye gerekliliğine göre ülkeler 

Ülke Asgari Sermaye 

Avusturalya - 

Belçika 1.2 M Euro 

Kanada - 

Japonya 100 M JPY 

Türkiye 64.5 M TL 

Birleşik Krallık - 

ABD - 

M: Milyon, JPY: Japon Yeni, TL:Türk Lirası 

 

Tablo 7’de konut GYO firmalara sahip ülkelerde asgari sermaye 

gerekliliği yasal düzenlemesine göre bilgiler yer almaktadır. Buna göre, 

Avusturalya, Kanada, Birleşik Krallık ve ABD’de asgari bir sermaye gerekliliği 

bulunmamaktadır. Tablo 8’de, belirli bir oranda temettü dağıtma zorunluluğu 

düzenlemesine göre ülkeler hakkında bilgiler yer almaktadır. 
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Tablo 8: Temettü dağıtma zorunluluğuna göre ülkeler 

Ülke 
Temettü Dağıtım 

Oranı 

Avusturalya %100 

Belçika %80 

Kanada - 

Japan %90 

Türkiye - 

Birleşik Krallık %90 

ABD %90 

 

Tablo 8’de konut GYO firmalara sahip ülkelerde belirli bir oranda 

temettü dağıtma zorunluluğu yasal düzenlemesine göre bilgiler yer almaktadır. 

Buna göre, Türkiye ve Kanada’da belirli bir oranda temettü dağıtma 

zorunluluğu bulunmamaktadır. Tablo 9’da, GYO firmalarının borçlanma ile 

ilgili kısıtlamalarına göre ülkeler hakkında bilgiler yer almaktadır. 

Tablo 9: Borçlanma kısıtlamalarına göre ülkeler 

Ülke Borçlanma Kısıtlamaları 

Avusturalya Toplam varlıklarının %60’ını aşamaz. 

Belçika Kaldıraç Oranı: %65'i aşamaz 

Kanada - 

Japonya - 

Türkiye Kısa vadeli krediler özkaynakların beş katı ile 
sınırlıdır 

Birleşik Krallık Kâr / finansman oranı en az %25 olmalı 

ABD - 

 

Tablo 9’da konut GYO firmalara sahip ülkelerde borçlanma ile ilgili 

kısıtlamalarına göre bilgiler yer almaktadır. Buna göre, Kanada, Japonya ve 

ABD’de bir kısıtlama bulunmamaktadır. 
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BÖLÜM 4 

YÖNTEM 

4. YÖNTEM 

Bu bölümde, veri madenciliği hakkında kapsamlı bilgiler yer almaktadır. 

İlk alt başlıkta, veri madenciliğine yönelik temel bilgiler yer almaktadır. Bu 

çerçevede, veri madenciliği uygulama süreçleri, veri madenciliğinde veri seti 

türleri ve veri madenciliği uygulamalarında karşılaşılan problemler hakkında 

detaylı bilgiler yer almaktadır. Daha sonraki alt başlıkta ise çalışmada 

uygulanan yöntemler (Rassal orman, XGBoost ve CatBoost) hakkında 

kapsamlı bilgiler yer almaktadır. Bu çerçevede, her bir yöntemin çalışma şekli, 

avantaj ve dezavantajları ayrıntılı olarak yer almaktadır. 

4.1. Veri Madenciliği Temel Bilgiler 

Günümüzdeki hızlı teknolojik gelişmeler ve veriye kolay erişim 

imkanları, veri madenciliğinin önemini daha da artırmaktadır. Veri 

madenciliği, büyük hacimli veri kümelerinin analiz edilerek, keşfedilerek ve 

değerli bilgilerin elde edilmesi amacıyla kullanılan bir süreç olarak 

tanımlanabilir (Hand, 2001). Veri madenciliği, meteoroloji (Bartok vd., 2010), 

genomik (Lee vd., 2008), karmaşık fizik simülasyonları (Kamath, 2001), 

biyolojik ve çevresel araştırmalar (Sowmya ve Suneetha, 2017), finans ve iş 

dünyası (Bose ve Mahapatra, 2001) gibi çeşitli sektörlere kadar uzanan geniş 

bir uygulama alanına sahip bir alandır İşletmeler, pazarlama stratejilerinin 

geliştirilmesi (Aydoğan vd., 2008), müşteri davranışlarının anlaşılması (Mach-

Król ve Hadasik, 2021), verimliliklerin artırılması ve rekabet avantajı elde 

edilmesi gibi hedeflere ulaşmak (Mak vd., 2011) amacıyla; finansal kurumlar 

ise risk analizi (Jin vd., 2018) ve dolandırıcılık tespiti (Debreceny ve Gray, 

2010)  gibi konularda veri madenciliği tekniklerinden yararlanabilmektedirler. 

Sağlık sektöründe, hastalık teşhisi ve tedavi planlaması (Koçak ve Ergün, 2023) 

gibi kritik kararların desteklenmesi amacıyla veri madenciliği yöntemleri 

kullanılabilmektedir (Gheorghe ve Petre, 2014). Veri madenciliği, büyük veri 

çağında rekabet edebilme ve etkili kararlar alma açısından önemli bir araç 

haline gelmiştir ve büyük verilere erişim imkanının kolaylaşmasıyla birlikte 

belirli bir sektöre odaklanarak bir araştırma gerçekleştirme fırsatı oluşmuştur. 
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Veri madenciliği, istatistik, makine öğrenimi ve veri ambarları veya veri 

tabanlarını kullanarak verilerden anlamlı bilgiler çıkarma süreci olarak 

tanımlanabilmektedir (Ming-Syan Chen vd., 1996). Bu çerçevede, veri 

madenciliğini; istatistik, büyük veri ve makine öğrenmesi kavramları ile 

açıklamak mümkündür. İstatistik, verilerin analiz edilmesi ve sonuçların 

çıkarılması için temel yöntemleri sağlamaktadır. Klasik istatistiğin çıkarımsal 

ve tanımlayıcı olmayan kısımlarının kullanılmasıyla ilgilidir. Bu çerçevede; p 

değerleri, karelerin toplamı, ki-kare değerleri, serbestlik derecesi ve F-oranları 

gibi göstergeler kullanılmaktadır (Ratner, 2017). Büyük Veri; hacim, çeşitlilik 

ve hız gibi özellikleriyle geleneksel veri işleme yöntemlerinin sınırlarını 

zorlayan büyük ve karmaşık veri setlerini ifade etmektedir (Pyne et al., 2016). 

Büyük verinin kullanım amacı, büyük hacimli ve/veya yüksek boyutlu veri 

kümelerini kullanarak tahminlerde bulunmak için uygun yöntemler 

geliştirmek, değişkenler arasındaki ilişkileri anlamak, gizli yapıları araştırmak 

ve önemli ortak özelliklere sahip alt-popülasyonları ortaya çıkarmaktır. 

Günümüzün dijital ortamı nedeniyle büyük veriye özel bir önem verilmektedir 

(Badaoui vd., 2017). Makine Öğrenmesi, yapay zekâ, bilgisayar görüşü ve 

istatistiksel öğrenme gibi alanların birleştiği bir disiplin olarak 

tanımlanmaktadır ve günümüzde birçok akıllı hizmet, uygulamanın temelini 

oluşturmaktadır (Hastie vd., 2001). Makine öğrenmesi, verilerin örüntülerini 

keşfetmek, tahminlerde bulunmak ve karar verme süreçlerini otomatikleştirmek 

amacı ile algoritmaları ve modelleri kullanmaktadır (Kohavi, 1998). Veri 

madenciliği, bu üç kavramın bir araya gelmesiyle, veri setlerindeki gizli 

bilgileri ortaya çıkartarak bilgiye dönüştürmeyi amaçlamaktadır. Veri 

madenciliği, işletmelerde, bilimsel araştırmalarda, pazarlama analizinde ve 

daha birçok alanda bilgiye dayalı karar verme süreçlerine yardımcı olmak için 

önemli bir araç olarak görülmektedir (Shaw vd., 2001). 

Bu bölümde, veri madenciliği hakkında temel bilgiler yer almaktadır. Bu 

çerçevede, alt başlıklarda veri madenciliği süreçleri, veri madenciliğinde veri 

seti türleri ve veri madenciliği uygulamalarında karşılaşılan problemler yer 

almaktadır. Veri madenciliği uygulama süreçleri başlığı altında, Veri 

tabanlarında Bilgi Keşfi (KDD), Örnekleme, Keşfetme, Değiştirme, 

Modelleme ve Değerlendirme Süreçleri (SEMMA) ve Veri Madenciliği için 

Sektörler Arası Standart Süreç (CRISP-DM) gibi süreçlerin açıklamaları yer 

almaktadır. Bir diğer başlık altında veri seti türleri olan eğitim, test ve 
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doğrulama veri setleri kavramları ele alınmıştır. Veri madenciliği 

uygulamalarında karşılaşılan problemler başlığı altında ise aşırı öğrenme ve 

eksik öğrenme kavramları ele alınmıştır. 

4.1.1. Veri Madenciliği Uygulama Süreçleri 

Veri madenciliği süreçleri, disiplinli bir yaklaşımı temsil eden ve veri 

analizi alanında önemli bir çerçeve sunan araçlardır (Schulz vd., 2020). Bu 

süreçlerin kullanımının, doğru kararlar almak ve değerli bilgiler elde etmek için 

veri madenciliği projelerinin başarısını artırmada önemli bir rol oynaması 

beklenmektedir. Bu süreçler arasında, “Veri Tabanlarında Bilgi Keşfi (KDD)”, 

“Örnekleme, Keşfetme, Değiştirme, Modelleme ve Değerlendirme Süreçleri 

(SEMMA)” ve “Veri Madenciliği için Sektörler Arası Standart Süreç (CRISP-

DM)” yer almaktadır (Shafique ve Qaiser, 2014). Bu süreçler, veri madenciliği 

projelerinde yol gösterici bir role sahiptirler ve başarılı sonuçlar elde etmek için 

bir planlama ve uygulama çerçevesi sağlamaktadırlar. KDD, genel bir bakış 

açısıyla veri madenciliği sürecine yaklaşırken, SEMMA ve CRISP-DM daha 

uygulama odaklı bir yaklaşım sunarak adım adım yönergeler ve aşamalar 

içermektedir.  

Bu bölümde, veri madenciliği süreçleri (KDD, SEMMA ve CRISP-DM) 

hakkında bilgiler yer almaktadır. Bu süreçler, veri madenciliği projelerinin 

yönetilmesini sağlamakta ve veri setlerindeki bilgilerin değerli bilgilere 

dönüşmesine yardımcı olmaktadırlar. 

4.1.1.1. Veri tabanlarında Bilgi Keşfi Süreci (KDD) 

İşletmeler, diğer kuruluşlar ve araştırmacıların,  verilerden anlamlı 

bilgiler elde etmeleri için verileri etkin bir şekilde kullanmaları beklenmektedir. 

Bu süreçte, KDD (Veri tabanlarında Bilgi Keşfi) veri toplama, veri hazırlama, 

veri analizi, model oluşturma ve sonuç değerlendirme gibi adımları içeren 

sistemli bir süreç sunarak, verilerden anlamlı ve kullanışlı bilgilerin 

çıkarılmasını desteklemektedir(Fayyad vd., 1996). Bu sayede, bilinçli kararlar 

almak ve stratejik adımlar atmak için verilerin derinlemesine analizi ve 

anlaşılması sağlanmaktadır (Maimon ve Rokach, 2005). KDD süreci 5 

aşamadan (seçim, önişleme , dönüştürme, veri madenciliği, yorumlama) 

oluşmaktadır. Şekil 3’te, bu aşamalar gösterilmektedir. 
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Şekil 3: KDD süreci aşamaları (Fayyad vd., 1996) 

Şekil 3’te KDD sürecinin aşamaları gösterilmektedir. Bu aşamalar 

aşağıda maddeler halinde özetlenmektedir: 

1. Seçim: İlk aşamada, KDD süreci için gerekli olan verilerin hedefleri 

belirlenmektedir. Daha sonra, keşif yapılacak veri kümesi oluşturulmaktadır. 

Bu veri kümesi farklı veri kaynaklarından elde edilebilmektedir. Bu nedenle 

entegrasyonu gerekebilmektedir. Verilerin entegre edilmesi, sonraki 

aşamalarda etkili bir keşif işlemi için önemli bir faktördür (Mavrogiorgou vd., 

2021). 

2. Ön işleme: Bu aşama, gürültülü veya aykırı değerleri çıkarmayı 

içermektedir. Bu sebeple bu aşamada, gürültüyü modellemek veya hesaba 

katmak için gerekli bilgilerin toplanması, eksik veri alanlarıyla başa çıkmak 

için stratejilerin belirlenmesi, zaman dizisi bilgisi ve bilinen değişikliklerin 

etkin bir şekilde ele alınması amaçlanmaktadır. Ayrıca, veri tabanı yönetim 

sistemiyle ilgili konulara (veri tipleri, şema düzeni ve eksik veya bilinmeyen 

değerlerin eşlenmesi gibi) kararlar alınması da bu aşamada 

gerçekleştirilmektedir (Mariscal vd., 2010). 

3. Dönüşüm: Bu aşama, boyut azaltma veya dönüşüm yöntemleriyle 

verilerin dönüştürülmesini içermektedir. Veri örneklemesi içinde yüzlerce 

değişken (nitelik) bulunabilmektedir. Ancak, KDD süreciyle ilgili sadece 

birkaç değişken önemli olabilmektedir. Veri dönüşüm aşamasında, önceden 

işlenmiş veriler, bilgi keşfi sürecini etkilemeyecek şekilde gereksiz 
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niteliklerden arındırılmakta ve dönüştürülmektedir (Zeleznikow ve Stranieri, 

1997). 

4. Veri Madenciliği: Veriler tamamen dönüştürüldüğünde, keşfedici 

analiz, model ve hipotezler seçilmektedir. Veri madenciliği sürecinde, altta 

yatan veri desenlerini çıkarmak için uygun veri madenciliği yöntemleri 

(kümeleme, ilişki kuralları, özetleme, sınıflandırma, regresyon gibi) ve 

algoritmalar (örneğin, K-MEANS, DBSCSAN, KNN gibi) seçilmekte ve 

uygulanmaktadır. Bu aşama, çıkarma işlemi için uygun modelleri ve 

parametreleri belirlemeyi içermektedir (Mavrogiorgou vd., 2021). 

5. Yorumlama/Değerlendirme: Bu aşama, veri madenciliği sonuçlarının 

yorumlanmasını ve değerlendirilmesini içermektedir (Zeleznikow ve Stranieri, 

1997). 

KDD, etkileşimli ve yinelemeli bir süreç olup, verilerden örüntüleri 

keşfetmeyi, çıkarmayı ve yorumlamayı amaçlamaktadır (Elragal ve 

Klischewski, 2017). KDD, veri analizine dayanan bir dizi adımın sürekli olarak 

gerçekleştirilmesi olarak tanımlanabilmektedir. Bu adımlar, veri ön işleme, veri 

madenciliği algoritmalarının uygulanması, keşfedilen kalıpların yorumlanması 

ve sonuçların değerlendirilmesi gibi aşamaları içermektedir (Fayyad vd., 1996). 

Bu süreç, bilgiyi etkili bir şekilde ortaya çıkarmak ve anlamak için sistemli bir 

yaklaşım sağlamaktadır (Rossetti, 2022). 

4.1.1.2. Örnekleme, Keşfetme, Değiştirme, Modelleme, 

Değerlendirme Süreci (SEMMA) 

Bir diğer süreç ise SEMMA (Örnekleme, Keşfetme, Değiştirme, 

Modelleme, Değerlendirme)  sürecidir. SEMMA süreci de KDD sürecinde 

olduğu gibi işletmeler, diğer kuruluşlar ve araştırmacılara verilerin etkin 

kullanımı için yardımcı olmaktadır. Süreç; Örnekleme, keşfetme, değiştirme, 

modelleme ve değerlendirme aşamalarını içermekte ve veri madenciliği 

projelerinin sistematik bir şekilde ilerlemesini yardımcı olmaktadır (Olson ve 

Delen, 2008).  SEMMA süreci, SAS Enstitü tarafından oluşturulmuş olup beş 

aşamadan oluşmaktadır. Bu aşamalar Şekil 4’te görsel olarak yer 

gösterilmektedir. 
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Şekil 4: SEMMA süreci aşamaları (Zhu, 2017) 

Şekil 4’te SEMMA süreci aşamaları gösterilmektedir. Bu aşamalar 

aşağıda özetlenmiştir (Santos ve Azevedo, 2005): 

1. Örnekleme: Büyük veri kümesinin bir kısmının, önemli bilgiler 

içerecek büyüklükte örneklenmesi sürecidir. Seçilen örneklem ile eğitim, 

doğrulama ve test olmak üzere üç veri seti oluşturulabilmektedir.  Eğitim seti, 

modelin uygunluğunu belirlemek, Doğrulama seti, değerlendirme ve aşırı 

uyumu önlemek ve Test seti,  modelin genellemesini değerlendirmek amacıyla 

kullanılmaktadır (Obenshain, 2004). 

2. Keşfetme: Bu aşama, verileri doğal eğilimleri veya gruplamaları 

açısından görsel veya sayısal olarak keşfetmeyi içermektedir. Keşif süreci, 

anlayış kazanmak ve fikirler elde etmek için kullanılmaktadır. Eğer görsel keşif 

net bir eğilim göstermezse, veriyi faktör analizi, uyum analizi ve kümeleme gibi 

istatistiksel tekniklerle inceleyerek keşif işlemine devam edilebilmektedir. Bu 

keşif süreci, tüm veri kümesi bir arada işlenirse tespit edilemeyebilecek daha 

zengin desenleri ortaya çıkarabilmektedir (Alawi vd., 2022). 

3. Değiştirme: SEMMA sürecinin üçüncü aşamasıdır. Bu aşamada, 

model seçim sürecine odaklanmak için değişkenler oluşturulmakta, seçilmekte 
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ve dönüştürülmektedir. Ayrıca, bu aşamada aykırı değerleri belirlemek ve 

değişken sayısını azaltmak amaçlanabilmektedir (Shafique ve Qaiser, 2014). 

4. Modelleme: Bu aşama, veri modellemesiyle ilgilenmektedir. Yazılım, 

aranan istenen sonuçları güvenilir bir şekilde tahmin edebilecek veri 

kombinasyonlarını otomatik olarak aramaktadır. Her bir model türü, özel 

durum ve problemlere bağlı olarak kendi işlevselliğine ve kullanım alanına 

sahiptir (Shah vd., 2017).  

5. Değerlendirme: SEMMA yönteminin son aşaması olan değerlendirme 

aşamasında, modelin değerlendirilmesi yapılmaktadır. Model değerlendirmesi, 

modelin performansının tahmin edilmesi için kullanıcı tarafından 

gerçekleştirilmektedir. Bir modelin değerlendirilmesinde yaygın bir strateji, 

verileri eğitim ve test verileri olarak bölmektir; eğitim verileri modelin 

oluşturulmasında kullanılırken test verileri ile modelin performansı 

değerlendirilmektedir. Değerlendirme aşamasının amacı, modelin doğruluğunu 

ve eğitim veri setinde elde edilen sonuçlarla tutarlılığını değerlendirmektir 

(Alawi vd., 2022). 

4.1.1.3. Veri Madenciliği için Sektörler Arası Standart Süreç  

(CRISP-DM) 

Üçüncü süreç ise CRISP-DM sürecidir (Veri Madenciliği için Sektörler 

Arası Standart Süreç). CRISP-DM, veri madenciliği projelerinde kullanılan 

süreç modelidir. Bu süreç, sektörler arasında ortak bir dil ve yaklaşım 

sağlamaktadır (Wirth ve Hipp, 2000). Bu süreç, veri madenciliği projelerinin 

planlanması, yönetilmesi ve uygulanması için sistematik bir çerçeve 

sunmaktadır (Chapman vd., 2000). Projelerin daha yapısallaştırılmış ve kontrol 

edilebilir bir şekilde ilerlemesini sağlaması bakımından CRISP-DM'nin 

oldukça önemli olduğu düşünülmektedir. Ayrıca, projelerin tekrarlanabilirlik 

ve ölçeklenebilirlik açısından avantaj kazanmasına ve veri madenciliği ekipleri 

arasında bilgi ve deneyim paylaşımını kolaylaştırmasına katkıda 

bulunabilmektedir. Bu sayede, veri madenciliği projelerinin başarı şansının 

artması ve bilgi keşfi sürecinde daha etkili sonuçların elde edilmesi 

beklenmektedir. Şekil 5’te CRISP-DM süreci gösterilmektedir. 
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Şekil 5: CRISP-DM (Hui, 2018) 

Şekil 5’te gösterilen CRISP-DM süreci, veri madenciliği projeleri için 

standart bir süreç oluşturmaktadır. CRISP-DM süreci altı bölümden 

oluşmaktadır (Kelleher vd., 2015): 

1. İş Anlayışı: Veri analistinin başlıca hedefi, iş açısından müşterinin 

gerçekten neyi başarmak istediğini tam olarak anlamaktır. Müşteri genellikle 

çeşitli hedeflere ve kısıtlamalara sahip olabilmektedir. Bu durum, dikkatli bir 

dengeleme yaklaşımını gerektirmektedir. Analist, projenin sonucunu 

etkileyebilecek önemli faktörleri başlangıçta ortaya çıkarmayı amaçlamaktadır 

(Chapman vd., 2000). 

2. Veri Anlama: Veri analistinin, kuruluş içeresinde yer alan farklı veri 

kaynaklarını ve bu kaynaklardaki çeşitli veri türlerini anlamak için çaba sarf 

ettiği aşamadır. Bu aşamada, veri madenciliği proje hedefine ilişkin gizli 

bilgiler için hipotezler, deneyim ve nitelikli varsayımlara temel alınarak 

oluşturulmaktadır (Huber vd., 2019). 

3. Hazırlama: Tahmine dayalı modellerin oluşturulması için belirli bir 

yapıda düzenlenen verilere ihtiyaç duyulmaktadır. Bu aşamada, farklı veri 

kaynaklarını dönüştürmek için gerekli tüm faaliyetler yer almaktadır (Kelleher 

vd., 2015). 
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4. Modelleme: Modelleme sürecindeki ilk olarak kullanılacak gerçek 

modelleme tekniğinin seçimi yapılmaktadır. İş anlayışında muhtemelen zaten 

bir araç seçilmiş olsa da bu görev özel modelleme tekniğinin belirlenmesine 

yöneliktir. Örneğin, C4.5 ile karar ağacı oluşturma veya geri yayılım ile sinir 

ağı gibi tekniklerin belirlenmesi. Birden fazla teknik uygulanacaksa, her bir 

tekniğe yönelik olarak bu adım ayrı ayrı gerçekleştirilmektedir (Chapman vd., 

2000). 

5. Değerlendirme: Modellerin kullanılmadan önce değerlendirilmesi ve 

amaca uygun olduklarının kanıtlanması önemlidir. Bu aşama, tahmin modelinin 

doğru tahminlerde bulunabileceğine yönelik tüm değerlendirme görevlerini 

kapsamaktadır. Genellikle, çeşitli modeller birbiriyle rekabet etmektedir. Veri 

bilimci, model sonuçlarını alan bilgisine, başarı kriterlerine ve test tasarımına 

dayanarak yorumlamak zorundadır (Saltz, 2021). 

6. Dağıtım: CRISP-DM sürecinin altıncı ve son aşamasıdır. Bu aşamada, 

elde edilen bilgi ve sonuçların kullanımına odaklanılmaktadır. Aynı zamanda 

bu aşama, elde edilen bilginin organize edilmesine, raporlanmasına ve ihtiyaç 

duyulduğunda sunumuna yönelik çalışmaları içermektedir (Shafique ve Qaiser, 

2014). 

CRISP-DM yöntemi, farklı veri bilimi projelerinin farklı gereksinimlere 

sahip olabileceği için adım adım takip edilmesi zorunlu bir metodoloji değildir. 

Bunun yerine, CRISP-DM metodolojisini, projenize özgü farklı yönleri dikkate 

aldığınızdan emin olmak için bir şablon olarak kullanılabilinmektedir. Bu 

yöntem, projenin analiz aşamalarını kapsayan bir çerçeve sunmakta ve projenin 

başarılı bir şekilde yürütülmesine rehberlik etmektedir. Ancak, her projenin 

benzersiz gereksinimleri olduğu için, CRISP-DM yöntemini esnek bir şekilde 

uygulamak ve projenin özel ihtiyaçlarını karşılamak önemlidir (Luna, 2021). 

Bir sonraki bölümde veri madenciliğinde veri seti türleri hakkında bilgiler yer 

almaktadır. 

4.1.2. Veri Madenciliğinde Veri Seti Türleri 

Bu bölümde veri seti türleri hakkında bilgiler yer almaktadır. Bu aşama, 

veri setlerinin doğru ve dikkatli bir şekilde oluşturulması, analiz edilecek veri 

örneklerinin temsil gücünü artırmak ve modele genellemeyi sağlamak 

açısından kritik bir adımdır.  
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Veri madenciliğinde, büyük veri setinden eğitim ve test ve doğrulama 

örnekleri seçilerek veri seti parçalara ayrılmaktadır (George vd., 2016). Böyle 

bir parçalama işlemi yapılmaksızın tüm örnekler eğitimde kullanılması 

durumunda, aşırı öğrenme ve test seti için büyük tahmin hataları 

oluşabilmektedir (Montesinos López vd., 2022). Bu sebeple, veri 

madenciliğinde veri setleri üç gruba ayrılmaktadır. Bunlar eğitim, test ve 

doğrulama setleridir. Veri setinin %70 ile %80’lik kısmı ile eğitim veri seti 

oluşturulmaktadır. Eğitim veri setinin amacı, algoritmayı girdilerden çıktıları 

tahmin etmesi konusunda eğitmesidir. Veri setinin %20 ile %30’luk kısmı ile 

test veri seti oluşturulmaktadır (Neelamegam ve Ramaraj, 2013). Şekil 6’da 

veri setleri türleri görsel olarak gösterilmektedir. 

 

Şekil 6: Veri seti türleri (Ziganto, 2018) 

Şekil 6’da görüldüğü üzere veri setinin büyük bir kısmı eğitimi için 

kullanılmaktadır. Kalan kısımlar ise doğrulama ve test veri seti olarak 

kullanılmaktadır. Bu bölümde, eğitim, test ve doğrulama veri setleri hakkında 

bilgiler ayrı başlıklar altında yer almaktadır. Eğitim veri seti, bir modelin 

öğrenme sürecinde kullanılan verileri içermektedir. Model, bu veri seti 

üzerinde eğitilerek örüntüleri öğrenmektedir. Test veri seti, eğitilen modelin 

performansını değerlendirmek için kullanılmaktadır. Bu veri seti, modelin 

genelleme yeteneğini ölçmek için kullanılmaktadır. Doğrulama veri seti ise 

modelin genel performansını doğrulamak için kullanılmaktadır. Bu veri setleri, 

projelerde önemli bir rol oynamaktadırlar. Doğru bir şekilde kullanıldıklarında 

modelin güvenilirliğini ve etkinliğini artırmaktadırlar.    

Eğitim veri seti, veri madenciliği sürecindeki en önemli unsurlardan 

biridir. Bu veri seti, modelin öğrenmesi için kullanılan örnek verileri 
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içermektedir. Modelin ilişkileri anlamasını, desenleri öğrenmesini ve 

gelecekteki verilere genelleme yapabilmesini sağlamaktadır (Amatriain vd., 

2011). Eğitim veri setinin kalitesi, modelin doğruluğunu, performansını ve 

genel başarısını etkilemektedir. Bu nedenle, uygun büyüklükte, temsilci ve 

çeşitlilik gösteren bir eğitim veri setinin kullanılması, veri madenciliği 

modelinin başarılı bir şekilde oluşturulmasında kritik bir rol oynamaktadır 

(Kavzoglu, 2009). Eğitim veri setinin amacı, algoritmayı girdilerden çıktıları 

tahmin etmesi konusunda eğitmesidir (Rençber, 2021). Genellikle, bir veri 

setinin %70'i eğitim seti olarak ayrılmaktadır. Ancak, verinin %70'inin eğitim 

için ayrılması ve geri kalanının test için kullanılması zorunlu bir kural değildir. 

Bu, kullanılan veri setinin özelliklerine ve gerçekleştirilmesi gereken göreve 

bağlı olarak değişmektedir (Lhessani, 2019). 

Test veri seti, veri madenciliği modellerinin performansını 

değerlendirmek ve genelleme yeteneklerini test etmek için kullanılan önemli 

bir unsurdur. Test veri seti, modelin görmediği ve daha önce tahmin etmediği 

yeni verilerden oluşmaktadır. Test veri setinin amacı, eğitim veri seti ile 

geliştirilen modelin değerlendirmesi için veri sağlamaktır (Amatriain vd., 

2011). Veri setinin %20 ile %30’luk kısmı ile test veri seti oluşturulmaktadır. 

Başarılı sonuca ulaşılamadığı taktirde algoritma yeniden eğitilmesi sağlanabilir 

(Rençber, 2021). Ayrıca, test veri seti modelin aşırı öğrenme (overfitting) 

durumlarını tespit etmek için de kullanılmaktadır. Test veri setinin, eğitim ve 

doğrulama veri setlerinden bağımsız olarak seçilmesi gerekmektedir. Bu, 

gerçek hata oranının güvenilir bir tahminini elde etmek için önem arz 

etmektedir. Test setinin bağımsızlığı, elde ettiğimiz sonuçların genellemesi ve 

güvenilirliği açısından büyük önem taşımaktadır (Han vd., 2011). 

Doğrulama veri seti, genellikle veri setinin %10’luk kısmını 

oluşturmaktadır. Doğrulama veri seti, test veri setinden önce kullanılmaktadır. 

Böylece eğitimin daha başarılı yapılabilmesi amaçlanmaktadır (Rençber, 

2021). Verilerin küçük bir kısmını doğrulama seti olarak ayrılmasının nedeni, 

yanlılığı azaltmak ve modelin genelleme yeteneğini artırmaktır. Doğrulama 

seti, modelin eğitim ve test verilerine göre tarafsız bir şekilde 

değerlendirilmesini sağlamaktadır. Yalnızca eğitim ve test verilerine sahip 

olunduğunda model eğitim ve test verilerine aşırı uyum sağlamış olabilir. 

Doğrulama seti, modelin genel performansını daha objektif bir şekilde 

değerlendirmemize olanak tanımaktadır (Pickell, 2021). 
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Bir modelin bir veri kümesiyle eğitilmesi sırasında, optimal bir yöntem 

belirlemek önemlidir. Eğitim süreci, modelin yeterli örnekler üzerinde 

eğitilmesini sağlarken aynı zamanda aşırı öğrenme problemini de 

engellemelidir. Bununla birlikte, yeterli sayıda örnek bulunmadığında modelin 

yeterince eğitilemeyeceği ve test aşamasında düşük performans sergileyeceği 

göz önünde bulundurulmalıdır (Yadav ve Shukla, 2016). Model değerlendirme 

sürecinde çeşitli yöntemler kullanılmaktadır. Bu yöntemler arasında yaygın 

olarak kullanılanlar, Hold-out Yöntemi ve Çapraz Doğrulama (Cross-

Validation) yöntemidir.  

Hold-out doğrulaması, aşırı öğrenmeyi önlemek amacıyla 

kullanılmaktadır (Rice vd., 2020). Bu yöntemde, veri seti, eğitim ve test olarak 

iki ayrı parçaya bölünmekte ve Test amaçlı ayrılan veriye "hold-out" ismi 

verilmektedir (Way vd., 2010). Geri kalan kısım, modelin öğrenilmesi için 

kullanılmaktadır. Bu yöntem, verinin bir kısmını test etmek ve geri kalanını 

eğitim sürecinde kullanmak amacıyla tercih edilmektedir. Farklı yüzdelikler ile 

hold-out yöntemi kullanılabilmektedir. Ancak, veri setinin dağılımı ve farklılık 

düzeyi dikkate alınmalıdır (Nurhayati vd., 2014). Hold-out doğrulama yöntemi, 

bir diğer model değerlendirme yöntemi olan çapraz doğrulamaya kıyasla daha 

kısa bir sürede modelin öğrenilmesine olanak sağlamaktadır (Yadav ve Shukla, 

2016). Şekil 7’de hold-out yöntemi görsel olarak gösterilmektedir. 

 

Şekil 7: Hold-Out doğrulama yöntemi 

Holdout yöntemi, basit bir çapraz doğrulama yöntemidir ve hesaplamak 

için daha az zaman almaktadır. Bununla birlikte, değerlendirme sürecinde 

yüksek bir varyansa sahip olabilmektedir. Değerlendirme sonuçları, veri 

noktalarının eğitim setinde veya test setinde nasıl bölümlendirildiğine bağlı 

olarak önemli ölçüde farklılık gösterebilmektedir. Bu durum, değerlendirme 

sonuçlarının belirsizliklerle karşılaşabileceği anlamına gelmekte ve modelin 

performansının bu bölümlendirmeye bağlı olarak değişebileceğini 

göstermektedir (Schneider, 1997).  
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Model değerlendirme yöntemlerinden bir diğeri, Çapraz Doğrulama 

(CV) Yöntemidir. Çapraz doğrulama veya "k-kat çapraz doğrulama", veri 

setinin "k" adet gruba rastgele olarak bölündüğü bir yöntemdir (Marcot ve 

Hanea, 2021). Gruplardan biri test geri kalanlar ise eğitim veri seti olarak 

kullanılmaktadır. Model, eğitim veri seti ile eğitilmektedir. Daha sonra, test veri 

seti ile değerlendirilmektedir. Bu süreç, her bir benzersiz grup test seti olarak 

kullanılana kadar tekrarlanmaktadır (Allibhai, 2018). 

Çapraz doğrulama yöntemi olan k-kat çapraz doğrulama algoritması şu 

adımlardan oluşur (Yadav ve Shukla, 2016):  

1. İlk olarak verinin 1/k'sini tutulan bir örnek olarak ayırılmaktadır.  

2. Daha sonra, model kalan veri üzerinde eğitilmektedir.  

3. Daha sonra, model 1/k tutulan örnek üzerine uygulanmakta ve gerekli 

model değerlendirme metriklerini kaydedilmektedir.  

4. Diğer aşamada, ilk 1/k veriyi geri almakta ve bir sonraki 1/k'ı 

ayırılmaktadır (ilk seferde seçilen kayıtları hariç tutulmalıdır).  

5. Daha sonra, 2. ve 3. Adımlar tekrarlanmaktadır.  

6. Her kaydın tutulan kısmında kullanılana kadar tekrarlanmalıdır.  

7. Son olarak, model değerlendirme metriklerinin ortalaması alınır veya 

başka bir şekilde birleştirilir.  Şekil 8’de yöntem görsel olarak gösterilmektedir. 

 

Şekil 8: Çapraz doğrulama (CV) yöntemi 

Çapraz doğrulama, birden fazla eğitim-test ayrımı üzerinde eğitim 

yapma olanağı sağlamaktadır (Liu vd., 2018). Yaygın olarak kullanılan bir 

yöntemdir (Anguita vd., 2012). Bu, modelin gerçek veriler üzerindeki 

performansının daha iyi tahmin edilmesine yardımcı olmaktadır. Bekletme 

yöntemi ise yalnızca tek bir eğitim-test ayrımına dayanmakta ve sonuçları veri 
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bölünmesine bağlı hale getirmektedir. Büyük veri setleri, zaman kısıtları veya 

yeni bir veri bilimi projesi başlangıcında hold-out yöntemini tercih etmek 

faydalı olabilmektedir. Ancak çapraz doğrulama, daha fazla hesaplama gücü ve 

zaman gerektiren birden fazla eğitim-test ayrımını içerdiğinden daha kapsamlı 

bir yöntemdir (Allibhai, 2018). 

Çapraz doğrulama, modelleri karşılaştırmak için basit bir yöntem olması 

ile birlikte, dikkat edilmesi gereken bazı hususlar bulunmaktadır (Hertzmann 

vd., 2015): 

• Yöntem, çok sayıda eğitim çalışması gerektirdiği için zaman alıcı 

olabilmektedir. Birkaç parametreden oluşan modeller için çapraz doğrulama, 

yetersiz verimlilik nedeniyle kullanışsız olabilmektedir. 

• Eğitim için azaltılmış bir veri seti kullanıldığından hem eğitim 

verilerinde hem de test verilerinde problemle ilgili tüm olguların 

bulunduğundan emin olacak kadar yeterli eğitim verisi içermelidir. 

• Korelasyonların olasılığını önlemek için rastgele bir bölüm kullanmak 

önemlidir. Örneğin, veriler bir hafta boyunca toplandıysa, haftanın başındaki 

verilerin haftanın ilerleyen zamanlarındaki verilerden farklı bir yapıya sahip 

olma olasılığı bulunmaktadır. 

• Çapraz doğrulama sonucunda, aşırı öğrenme (overfitting) ve eksik 

öğrenme (underfitting) hala oluşabilmektedir. Ancak olasılığı çok daha 

düşüktür. Örneğin, test seti çok küçükse, test verisindeki rasgele deseni uyan 

bir model tercih edebilir. 

Bu bölümde, veri madenciliği yöntemleri kullanılarak oluşturulan 

modellerin değerli ve güvenilir olmasında önemli bir etkiye sahip olan veri seti 

türleri hakkında bilgilere yer verilmiştir. Özellikle eğitim veri setinin, tüm veri 

setinin temsil gücünü sağlaması başarılı modellerin oluşmasında büyük bir 

etken olarak görülmektedir. Çalışma, veri madenciliğinde karşılaşılan 

problemler hakkında bilgiler içeren bölüm ile devam etmektedir. 

4.1.3. Veri Madenciliği Uygulamalarında Karşılaşılan 

Problemler 

Model oluşturma, veri madenciliğinin temel adımlarından biri olarak 

görülmekte ve bir problem veya görev için en iyi tahmin veya sınıflandırma 

modelini oluşturmayı amaçlamaktadır. İyi bir model oluşturma süreci hem 

yanlılığı hem de varyansı dengede tutmaya çalışmaktadır. Optimal bir modelin, 
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hem veriye uygun bir şekilde yanlılık göstermesi hem de farklı veri kümeleri 

üzerinde tutarlı sonuçlar üretecek şekilde varyansa sahip olması 

beklenmektedir. Bu dengeyi sağlamak için, uygun model seçimi, veri ön 

işleme, hiperparametre ayarlama ve model değerlendirme yöntemleri 

kullanılmaktadır. Bu bölümde yanlılık ve varyans kavramları üzerinden 

optimal model kavramı açıklanmaktadır. 

Veri madenciliğinde yanlılık (bias) ve varyans (variance) kavramları, 

modelin performansını ve genelleyebilme yeteneğini anlamak için önemli iki 

kavram olarak görülmektedir. İkisi arasındaki denge, modelin doğru sonuçları 

tahmin edebilme yeteneği açısından kritik öneme sahiptir. Şekil 9’da yanlılık 

ve varyans denge noktası gösterilmektedir . 

 

Şekil 9: Optimum model (Yiğit, 2020) 

Yanlılık, modelin yanlış varsayımlar nedeniyle gizli kalıpları ortaya 

çıkaramayacağı hatalar olarak ifade edilmektedir. Yanlılık, modelin temel 

yapısının yetersizliğiyle ilişkilidir ve genellikle daha karmaşık modeller 

kullanılarak azaltılabilmektedir (Geurts, 2009). Varyans ise, eğitim verilerine 

aşırı duyarlılık nedeniyle ortaya çıkan hatalar olarak ifade edilmektedir. 

Yanlılık, modelin sürekli olarak aynı yanlış şeyi öğrenme eğiliminde olduğunu 

gösterirken, varyans rastgele şeyleri öğrenme eğiliminde olduğunu 

göstermektedir. Yanlılık ve varyans, modelin doğru tahminler yapabilmesi için 

gereken karmaşıklık düzeyi hakkında bilgi sağlamaktadırlar (Rocks ve Mehta, 

2022). Daha karmaşık modeller, eğitim verilerine daha iyi uyum sağlayabilir 
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ancak gürültülü verileri aşırı öğrenme riski de bulunmaktadır. Karmaşık 

olmayan, basit modellerde ise tahmin yapmak için gerekli esneklik eksik 

olabilmektedir. Optimal bir model için yanlılık ve varyans arasında bir denge 

kurulması gerekmektedir (Brighton ve Gigerenzer, 2012).  Doğrusal modeller 

genellikle yüksek yanlılığa sahiptir çünkü doğrusal bir düzlemle iki sınıfı 

ayırmak mümkün olmayabilmektedir. Karar ağaçları ise yüksek varyans 

sorunuyla karşılaşabilmektedir. Yüksek yanlılığa sahip modeller genellikle 

modele uymazken, düşük varyansa sahip olabilmektedirler (Domingos, 2012).  

Topluluk Öğrenme Yöntemleri, yanlılık ve varyans arasındaki optimal 

dengeyi sağlamada önemli bir yere sahiptir (Harine Rajashree ve Hariharan, 

2021). Topluluk yöntemleri, birden çok sınıflandırıcının çıktısını birleştirerek 

daha iyi bir genel performans elde etmek için yanlılığı ve varyansı azaltmaya 

yardımcı olmaktadırlar. Topluluk yöntemleri, farklı veri alt kümeleri ile eğitilen 

temel sınıflandırıcıları kullanmaktadırlar. Eğitim setlerinin seçimi ve temel 

sınıflandırıcıların kararlılığı, topluluk sınıflandırıcılarının yanlılığı ve varyansı 

azaltmasında etkili olabilmektedir (Zaki ve Meira, 2014). 

Varyans ve yanlılık kavramları, aşırı ve eksik öğrenme sorunlarıyla 

ilişkilidir. Varyans, modelin farklı eğitim verileri üzerinde değişen sonuçlar 

üretme eğiliminde olduğu durumlarda ortaya çıkmaktadır ve bu aşırı öğrenme 

ile ilişkilendirilmektedir. Yanlılık ise modelin veriye yetersiz uyum sağladığı 

durumları ifade etmektedir ve eksik öğrenme sorunlarına yol açmaktadır. Veri 

madenciliği uygulamalarında karşılaşılan en önemli problemler olarak aşırı 

öğrenme ve eksik öğrenme kavramları gösterilebilmektedir. Bu kavramlar, 

doğru model seçimi ve eğitim sürecinin başarısı açısından dikkate alınması 

gereken kritik faktör olarak gösterilebilmektedir. Aşırı öğrenme durumunda, 

model eğitim verilerine fazlasıyla uyum sağlamakta ve bu durum genelleme 

yeteneğini zayıflatmaktadır. Eksik öğrenme durumunda ise model, verileri 

yeterince öğrenememekte ve düşük performans göstermektedir. Bu nedenle, 

aşırı öğrenme ve eksik öğrenme arasında bir denge kurulması gerekmektedir. 

Bu dengeyi sağlayarak, modelin eğitim verilerine uyum sağlama düzeyi 

optimize edilebilmekte ve aynı zamanda yeni verilere genelleme yapabilme 

yeteneği de geliştirilebilmektedir. Bu da doğru model seçimi ve eğitim 

sürecinin etkin bir şekilde yönetilmesini gerektirmektedir. Bu bölümde aşırı ve 

eksik öğrenme kavramlarının önemini içeren bilgiler yer almaktadır.  
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Bir modelin, düşük varyans yüksek yanlılığa sahip olması eksik öğrenme 

(underfitting) olarak tanımlanmaktadır. Bir modelin yüksek varyans, düşük 

önyargıya sahip olması ise aşırı öğrenme (overfitting) olarak tanımlanmaktadır. 

Her ikisi de regresyon ve sınıflandırma problemlerinde yaygın bir şekilde 

karşılaşılan sorunlardır (Lever vd., 2016). Şekil 10’da aşırı öğrenme ve eksik 

öğrenme kavramları grafik ile gösterilmektedir. 

 

Şekil 10: Optimum model (Yiğit, 2020) 

Aşırı öğrenme, bir modelin eğitim verileri üzerinde yüksek performans 

sergilemesine rağmen, test verileri veya yeni gözlemlerle karşılaşıldığında kötü 

sonuçlar verme durumunu ifade etmektedir (Bilbao ve Bilbao, 2017). Başka bir 

tanımda ise bir modelin eğitim verilerine aşırı derecede uyması sonucunda 

ortaya çıkan bir durum olarak tanımlanmaktadır. Bu durumda, model eğitim 

verileri üzerinde mükemmel bir performans sergilerken, gerçek dünya girdileri 

için düşük bir performans göstermektedir (Kim, 2017). Aşırı öğrenme, 

genelleme performansını olumsuz etkileyen temel faktörlerden biri olarak 

görülmektedir. Topluluk öğrenme yöntemleri, aşırı öğrenmeyi önlemek için 

tercih edilebilir bir yöntemdir. Topluluk öğrenme yöntemleri, farklı 

sınıflandırıcıları bir araya getirerek daha dengeli ve genelleyici bir performans 

elde etmeyi hedeflemektedirler (Sagi ve Rokach, 2018). 

Eksik öğrenme, aşırı öğrenmenin tam tersidir ve modelin görevini yerine 

getirememesi durumunu ifade etmektedir (Jabbar ve Khan, 2015). Bu durumun; 

yanlış model seçimi, yanlış özelliklerin kullanılması veya yanlış dönüşümlerin 

uygulanması gibi birçok nedeni olabilmektedir. Eksik öğrenmenin net bir 

çözümü yoktur, ancak farklı modeller denemek, veri sayısını artırmak, yeni 

dönüşümler kullanmak gibi yöntemlerle eksik öğrenme düzeltilebilmektedir. 

Yüksek kaliteli bir modelin, aşırı öğrenme ve eksik öğrenme arasında bir denge 
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kurulması beklenmektedir. Modelin eğitim verilerine yeterli bir şekilde uyum 

sağlaması ve genelleyebilme yeteneği önem arz etmektedir. Bu dengeyi 

sağlamak için modelin karmaşıklığı, veri sayısı, özellik seçimi ve dönüşümler 

gibi faktörlerin dikkate alınması gerekmektedir (Maimon ve Rokach, 2009). 

Bu bölümde, veri madenciliği uygulamalarında karşılaşılan problemler 

ele alınmıştır. Bu sorunların varlığı istenmeyen sonuçlara yol açabilmekte ve 

modelin gerçek dünya verileri üzerinde başarısını olumsuz yönde 

etkileyebilmektedir. Bu sebeple, oluşturulacak modellerde bu sorunlar 

engellenmeye çalışılmadır. Çalışmanın devam eden bölümünde, uygulama 

bölümünde kullanılan yöntemler hakkında detaylı bilgiler yer almaktadır. 

4.2.   Çalışmada Uygulanan Yöntemler 

İstatistik, bilim ve endüstri tarafından sunulan sorunlarla sürekli olarak 

karşı karşıya kalmaktadır. Bilgisayarların ortaya çıkmasıyla istatistiksel 

sorunlar boyut ve karmaşıklık açısından artış göstermiştir. Bu durum, veri 

depolama, düzenleme ve arama gibi alanlarda yaşanan zorluklar sonucunda 

"veri madenciliği" adı verilen yeni bir disiplinin doğmasına yol açmıştır. 

Günümüzde birçok alanda büyük miktarda veri üretilmektedir. Bu verilerden 

anlamlı bir şekilde yararlanmak, önemli desenleri ve eğilimleri çıkarmak ve 

verinin içerdiği bilgileri anlamak istatistikçinin görevidir. Buna veriden 

öğrenme denilmektedir. Ele aldığımız öğrenme problemleri genellikle 

denetimli veya denetimsiz olarak kategorize edilmektedir (Hastie vd., 2001). 

Denetimli yöntemler, kesin bir hedef olduğunda kullanılmakta iken denetimsiz 

yöntemler, sonuç için bir belirsizlik söz konusu olduğunda kullanılmaktadır 

(Albayrak ve Akbulut, 2008).  Şekil 11’de öğrenme yöntemleri ayrımı 

gösterilmektedir. 
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Şekil 11: Veri madenciliği yöntemleri (Ahmad Tarmizi vd., 2019) 

Denetimli öğrenme, mevcut verilerdeki hedef veya etiketlenmiş 

durumlarla algoritmanın bilgiyi genelleme yeteneğini yansıtarak, algoritmanın 

yeni (etiketlenmemiş) durumları tahmin etmesi için kullanılmaktadır (Berry 

vd., 2020). Denetimli öğrenme yöntemleri, geçmiş örnekler veya veriler 

aracılığıyla belirli bir hedef özelliği ile ilişkili tanımlayıcı özellikler arasındaki 

ilişkiyi öğrenmek için kullanılmaktadır. Bu yöntemler, bir model oluşturarak 

ve modeli eğiterek ilişkiyi analiz etmekte ve gelecekteki veriler üzerinde 

tahminler yapmak için bu modeli kullanmaktadır (Kelleher vd., 2015). 

Denetimli öğrenme, bireylerin yeni bilgileri öğrenme süreciyle benzerlikler 

taşımaktadır. Örneğin, insanlar deneme problemlerini çözerken, bu süreçte yeni 

bilgiler kazanmaktadırlar. Bu süreci şu adımlarla açıklayabiliriz (Kim, 2017):  

1. Bir deneme problemi seçilir ve mevcut bilgi bu problemi çözmek için 

uygulanır. Ardından, çözümle karşılaştırma yapılır.  

2. Eğer elde edilen cevap yanlış ise, mevcut bilgi düzeltilir ve yeniden 

deneme yapılır.  

3. Bu adımlar, tüm egzersiz problemleri için tekrarlanır.  

Bu örnekte, deneme problemleri ve çözümleri eğitim verilerine, bilgi ise 

modelimize karşılık gelmektedir. Bu çerçevede, çözümlere ihtiyaç duymamız 

denetimli öğrenmenin hayati bir yönünü oluşturmaktadır. Şekil 12’de denetimli 

öğrenme süreci gösterilmektedir. 
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Şekil 12: Denetimli öğrenme (www. tutorialforbeginner.com) 

Denetimli öğrenme, sınıflandırma ve regresyon olmak üzere iki alt 

başlığa ayrılmaktadır. Sınıflandırmada çıktılar ayrık etiketler şeklinde ifade 

edilmektedir. Regresyonda ise çıktılar gerçek değerlerden oluşmaktadır 

(Hertzmann vd., 2015). Tablo 10’da sınıflandırma ve regresyon yöntemlerinde 

kullanılan başlıca algoritmalar gösterilmektedir (Argüden ve Erşahin, 2008). 

Tablo 10: Sınıflandırma ve regresyon modelleri algoritmaları 

Algoritma Model 

Yapay Sinir Ağları   Sınıflandırma ve Regresyon 

Bayes Sınıflandırması  Sınıflandırma 

En Yakın Komşu Sınıflandırma 

Karar Destek Makineleri Sınıflandırma ve Regresyon 

Zaman Serisi Analizi Sınıflandırma 

Karar Ağaçları Sınıflandırma ve Regresyon 

Lojistik Regresyon Sınıflandırma 

Lineer Regresyon Regresyon 
 

Tablo 10’da sınıflandırma ve regresyon yöntemlerinde kullanılan başlıca 

algoritmalar gösterilmektedir. Bazı modeller sadece sınıflandırma veya 

regresyon problemlerinde kullanılabiliyorken, bazı modeller hem sınıflandırma 

hem de regresyon problemlerinde kullanılabilmektedir.  

Sonraki bölümlerde, çalışmada uygulanan yöntemler hakkında bilgilere 

yer almaktadır. Bu çerçevede, ilk olarak regresyon analizi hakkında detaylı 

bilgiler verildikten sonra çalışmada uygulanan regresyon yöntemleri hakkında 

detaylı bilgilere yer almaktadır. 
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4.2.1. Regresyon Analizi 

Regresyon, değer tahmininde bulunmak için kullanılan bir yöntemdir ve 

eğitim verilerinde doğru çıktı değerlerini kullanmaktadır. Bu süreçte, regresyon 

doğru çıktı değerlerine dayanarak tahminler gerçekleştirmektedir (Kim, 2017). 

Örneğin, pazarlama müdürü, belirli bir müşterinin AllElectronics'teki bir satış 

sırasında ne kadar harcayacağını tahmin etmek istediğinde regresyon 

yöntemlerini kullanması gerekmektedir (Argüden ve Erşahin, 2008). Bu 

bölümde regresyon analizi ve regresyon analizinde kullanılan performans 

ölçütleri hakkında bilgiler yer almaktadır. 

Veri madenciliğinde regresyon algoritmaları, bağımlı ve bağımsız 

değişkenler arasındaki ilişkiyi tahmin etmek için kullanılan yöntemlerdir. Bu 

algoritmalar, veri seti üzerinde istatistiksel analizler yaparak ve matematiksel 

modeller oluşturarak tahminler yaparlar. Yaygın olarak kullanılan regresyon 

algoritmalarına; doğrusal, lasso, elastic net ve polinom regresyon örnek olarak 

gösterilebilir (Pandey, 2022).  

Doğrusal regresyon yöntemi, en temel regresyon yöntemi olarak 

gösterilmektedir. Bağımlı değişken ile bağımsız değişkenler arasındaki 

doğrusal ilişkiyi modellemeye çalışmaktadır (Sharma vd., 2017). Temel olarak, 

doğrusal regresyon modelleri, iki değişken veya faktör arasındaki ilişkiyi 

göstermek veya tahmin etmek için kullanılmaktadır. Çözümlemesi yapılan 

faktör, tahmin edilen faktör olarak kabul edilmektedir; bu faktör aynı zamanda 

bağımlı değişken olarak isimlendirilmektedir. Bağımlı değişkenin değerini 

öngörmek için kullanılan faktörler ise bağımsız değişkenler olarak 

isimlendirilmektedir (Gupta, 2015). Regresyon analizi, sadece bir tahmin edici 

değişkenin bulunduğu bir modeli ifade ettiğinde "basit regresyon” olarak 

adlandırılmaktadır. Regresyon modelinde en az iki yordayıcı değişkenin 

bulunduğu durumlar ise "çoklu regresyon” olarak adlandırılmaktadır. Birden 

fazla yordayıcı değişkenin kullanıldığı regresyon analizi, daha karmaşık 

ilişkileri incelemek ve tahminler yapmak için kullanılmaktadır (Gana ve Broc, 

2019). Basit regresyon modeli aşağıda yer alan formül ile gösterilebilmekte ve 

modelde yer alan değişkenler şu şekilde açıklanabilmektedir (Smith, 2015): 

Y=α+ βX+e                                                                                                                   (1) 

Y: Bağımlı değişkeni temsil etmektedir. Bu, tahmin etmeye çalıştığımız 

veya açıklamaya çalıştığımız değişkendir. 
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α: Kesme terimidir veya doğrusal regresyon modelinde y eksenini kestiği 

noktadaki değeri temsil eden terimdir. 

β: Eğim katsayısıdır ve X değişkeninin Y üzerindeki etkisini 

göstermektedir. Bu, X değişkeni bir birim arttığında Y'nin beklenen artış veya 

azalışını temsil etmektedir. 

X: Bağımsız değişkeni temsil etmektedir. Bu, Y'nin tahmin edilmesinde 

kullanılan veya Y'nin değişimini açıklamaya çalıştığımız değişkendir. 

e: Hata terimidir veya tahmin edilen değer ile gerçek değer arasındaki 

farkı temsil etmektedir. Bu, modelimizin tüm değişkenleri açıklamadığı veya 

diğer faktörlerin etkisini göz ardı ettiği durumları yansıtabilir. 

Standartlaştırılmış bir β katsayısı, tahmin edicilerin kontrol edildiği 

durumda bağımlı değişken Y'deki standart sapma birimi cinsinden beklenen 

artışı ifade etmektedir (Nieminen, 2022). Öte yandan, standartlaştırılmamış 

regresyon katsayısı (B) değeri sınırsız olabilmekte ve dolayısıyla + sonsuzdan, 

- sonsuza kadar uzanabilmektedir. Bu durumda, yüksek bir B değeri, X'in Y'nin 

güçlü bir tahmincisi olduğunu doğrudan göstermemektedir. Bununla birlikte, 

standartlaştırılmış regresyon katsayısı (β) değerleri genellikle -1.00 ile +1.00 

aralığında değişmekte ve bazen bu sınırları biraz aşabilmektedir. 

Standartlaştırılmış değişkenlerin standart sapması 1'e eşit olduğundan, ilgili β 

katsayılarını karşılaştırmak mümkündür (Gana ve Broc, 2019). 

Bu bölümde, regresyon analizi hakkında genel bilgilere yer almaktadır. 

Alt başlıkta regresyon analizinde kullanılan performans ölçütleri 

açıklanmaktadır. 

4.2.1.1. Regresyon Analizi Performans Ölçütleri 

Regresyon yöntemleri ve algoritmaları hakkındaki bilgiler, oluşturulan 

modellerin en önemli beklentisinin gerçek dünyadaki verileri anlama, ilişkileri 

keşfetme ve gelecekteki değerleri tahmin etme yeteneği olduğunu 

göstermektedir. Önceki bölümlerde bahsedilen yöntemler modelde yer alan 

hatayı en aza indirerek doğru tahminler yapmayı hedeflemektedir. Regresyon 

yöntemlerine göre oluşturulan modelin başarısı, bir problemin çözümü için 

doğru ve güvenilir tahminler yapabilme yeteneğiyle ilişkilidir. Modelin 

başarısını değerlendirmek için çeşitli performans ölçütleri kullanılmaktadır. 

Regresyon yöntemleri performans ölçütleri, bir regresyon modelinin ne kadar 

iyi çalıştığını ve tahminlerinin ne kadar doğru olduğunu değerlendirmek için 
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önemlidir. Bu ölçütler, modelin gerçek değeri ne kadar yakın tahmin ettiğini ve 

hatalarının ne kadar düşük olduğunu göstermektedir. Dolayısıyla, model 

hatalarını değerlendirmede en uygun ölçütü seçmek, model performansının 

doğru bir şekilde anlaşılması için önemli bir karar olarak kabul edilmektedir. 

İyi bir performans ölçütü, modelin güvenilirliğini ve etkinliğini belirlerken, 

farklı modellerin veya değişken seçim yöntemlerinin karşılaştırılmasına da 

yardımcı olmaktadır. Böylece, regresyon analizinde performans ölçütlerini 

değerlendirmek, doğru ve güvenilir tahminler elde etmek ve en iyi modeli 

seçmek için önemlidir. Bu bölümde regresyon analizi yöntemlerinin 

başarılarının değerlendirilmesinde kullanılan ölçütler yer almaktadır. 

Determinasyon katsayısı, ortalama kare hatası, ortalama mutlak hata veri 

madenciliği regresyon uygulamalarında en fazla tercih edilen performans 

ölçütleri olarak gösterilmektedir. 

 Determinasyon katsayısı (R2), bir regresyon modelinin performansını 

değerlendiren önemli bir ölçüttür. Diğer ölçütlerle birlikte kullanıldığında, 

modelin doğruluğu ve açıklama gücü hakkında daha kapsamlı bir anlayış 

sağlamaktadır. Bu bölüm, determinasyon katsayısı hakkında temel bilgileri 

içermekte ve ayrıca bu katsayının nasıl hesaplandığını açıklayan bir formül 

sunmaktadır. 

 Çoklu korelasyon katsayısı, regresyon modellerinin 

değerlendirilmesinde yaygın olarak kullanılan bir araçtır. Bu katsayı, genellikle 

"R" veya basit durumlarda "r" olarak gösterilmekte ve istatistiksel anlamlılık, 

R'nin değerlendirilmesinde temel bir ölçüt olarak kabul edilmektedir (Crocker, 

1972). Determinasyon Katsayısı (R²) ise bağımlı değişkenin varyansının 

açıklanabilir kısmını temsil etmektedir (Nagelkerke, 1991). Bu değerler, 

modelin uyumunu ve açıklama kapasitesini göstermektedir. R2, genellikle 

yüzde olarak ifade edilmekte ve 0 ile 1 arasında değer almaktadır. R2 değerinin 

yüksek olması, tahmin modelinin doğruluğunun da yüksek olduğunu 

göstermektedir (Miles, 2014). R² değeri, regresyon analizinde model uyumunu 

ve açıklama gücünü değerlendirmek için önemli istatistiksel ölçüt olarak kabul 

edilmektedir (Gana ve Broc, 2019). R2 ölçütüne ait formül aşağıda yer 

almaktadır (Chicco vd., 2021): 

R2 = 1- 
∑ (𝑋𝑖−𝑌𝑖)2𝑚

𝑖=1

∑ (𝑌̅−𝑌𝑖)2𝑚
𝑖=1
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Cohen (1988), R2 için geleneksel tanımlamaları sağlamıştır. Buna göre, 

küçük bir etki R2'nin 0.02'ye eşit olması, orta düzeyde bir etki R2'nin 0.13 

olması ve büyük bir etki ise R2'nin 0.26 olması olarak tanımlanmaktadır (Miles, 

2014).  

 Ortalama Kare Hatasıdır (MSE): MSE, tahmin modellerinin 

performansını değerlendirmek, hata miktarını yönetmek ve model 

karşılaştırmalarında kullanılan önemli bir ölçüttür. Bu bölüm, Ortalama Kare 

Hatası hakkında temel bilgileri içermektedir ve ayrıca bu katsayının nasıl 

hesaplandığını açıklayan bir formül sunmaktadır. 

MSE, gerçek ve tahmin edilen değerler arasındaki farkın karesinin 

ortalamasını gösteren ölçüt olarak tanımlanmaktadır (Baasith, 2021). Başka bir 

ifade ile MSE, karesel hataların ortalamasını hesaplamaktadır(Khare vd., 

2021). MSE ölçütüne ait formül aşağıda yer almaktadır (Chicco vd., 2021): 

MSE = 
1

𝑚
∑ (𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)𝑚

𝑖=1                                                                                                                                                                            

Formülde yer alan, m tahmin sayısını, Xi gerçek değerleri ve Yi tahmin 

edilen değerleri ifade etmektedir (Khare vd., 2021).  

Kök Ortalama Kare Hatasıdır (RMSE): RMSE, tahmin modellerinin 

performansını değerlendirmek, hata miktarını yönetmek ve model 

karşılaştırmalarında kullanılan önemli bir ölçüttür. Daha düşük RMSE 

değerleri, daha iyi performans ve daha doğru tahminler anlamına gelmektedir. 

Bu bölüm, Kök Ortalama Kare Hatası hakkında temel bilgileri içermektedir ve 

ayrıca bu katsayının nasıl hesaplandığını açıklayan bir formül sunmaktadır. 

Kök Ortalama Kare Hatası (RMSE), yaygın bir şekilde kullanılan 

değerlendirme ölçütüdür. Bu ölçüt, Ortalama Kare Hatasının (MSE) 

karekökünü alarak hesaplanmaktadır (Khare et al., 2021). RMSE, gerçek ve 

tahmin edilen değerler arasındaki farkın karelerinin ortalamasının karekökünü 

gösteren ölçütüdür (Acharya, 2021). RMSE ölçütüne ait formül aşağıda yer 

almaktadır (Chicco et al., 2021): 

RMSE = √
1

𝑚
∑ (𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)2𝑚

𝑖=1                                                                                

RMSE, gerçek değerler ile tahmin değerler arasındaki farkın hem 

yönünü hem de büyüklüğünü dikkate almaktadır. Aykırı değerlere karşı 

MAE’ye göre daha duyarlıdır (Hodson, 2022). RMSE'nin aykırı değerlere olan 

hassasiyeti, bu ölçütün kullanımıyla ilgili en sık karşılaşılan endişelerden 

biridir. Bu nedenle, RMSE hesaplarken aykırı değerlerin etkisi dikkate 
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alınmalıdır. Aykırı değerler, hata ölçüsünü büyük ölçüde etkileyebilmekte ve 

tahmin performansını yanıltıcı bir şekilde yüksek veya düşük 

gösterebilmektedir (Chai ve Draxler, 2014). Aykırı değerlere karşı duyarlı 

olması ve hesaplama zorluğu ölçütün dezavantajları arasında gösterilmektedir 

(Willmott ve Matsuura, 2005). 

 Ortalama Mutlak Hatadır (MAE): Ortalama Mutlak Hata (MAE), 

tahmin modellerinin performansını değerlendirmek, hata miktarını yönetmek 

ve model karşılaştırmalarında kullanılan önemli bir ölçüttür. Daha düşük MAE 

değerleri, daha iyi performans ve daha doğru tahminler anlamına gelmektedir. 

Bu bölüm, Ortalama Mutlak Hata hakkında temel bilgileri içermektedir ve 

ayrıca bu katsayının nasıl hesaplandığını açıklayan bir formül sunmaktadır. 

Ortalama mutlak hata (MAE), model değerlendirmelerinde yaygın 

olarak kullanılan başka bir faydalı ölçüdür. MAE, gerçek ve tahmin edilen 

değerler arasındaki mutlak farkların ortalamasını göstermektedir (Chugh, 

2020). Bu nedenle aykırı değerlerin etkisini daha dengeli bir şekilde ele 

almaktadır (Chai ve Draxler, 2014). RMSE’den farkı gerçek değer ile tahmin 

değerler arasındaki farkın yönlerini dikkate almamasıdır (Hodson, 2022). MAE 

ölçütüne ait formül aşağıda yer almaktadır (Chicco et al., 2021): 

MAE = 
1

𝑚
∑ |𝑋𝑖 − 𝑌𝑖|𝑚

𝑖=1                                                                                                                                                                             

Kök Ortalama Kare Hatası (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE), 

farklı disiplinlerde yaygın olarak kullanılan iki mutlak hata ölçüsüdür. Bu 

ölçümler özellikle makine öğrenimi ve veri madenciliği gibi alanlarda sıklıkla 

kullanılmaktadır (Tang vd., 2017). Bu ölçümler, temel olarak model uydurma 

sürecinde (belirli bir modelin optimum parametre seçimi), model doğrulama 

işleminde, model seçiminde, model karşılaştırmalarında ve tahmin 

değerlendirmelerinde kullanılmaktadır. RMSE ve MAE, bu süreçlerde model 

performansının değerlendirilmesi ve karşılaştırılması için önemli araçlar olarak 

kullanılmaktadır . Bu ölçümler, modelin tahmin yeteneğini, hata miktarını ve 

doğruluğunu anlamak ve model seçiminde objektif bir karar vermek için 

kullanılmaktadır (Karunasingha, 2022).  

Bu bölümde regresyon analizi hakkında bilgiler yer verilmiştir. Diğer 

bölümde topluluk öğrenme yöntemleri hakkında bilgiler yer almaktadır.  

 

3.2.2. Topluluk Öğrenme Yöntemleri 
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Marquis de Condorcet’in, Jüri Teorimine göre oylamaya daha fazla 

katılımın çoğunluğun doğru olma olasılığını arttırmaktadır. Condorcet’in bu 

teoremi topluluk öğrenme modelleri için de geçerlidir (Ganaie vd., 2021). 

Topluluk öğrenme yöntemleri, birden çok yöntemin bir araya getirilerek ortak 

bir hedefi başarmak için iş birliği yaptığı bir öğrenme yaklaşımını ifade 

etmektedir (Dietterich, 2002). Topluluk öğrenme yöntemleri, aynı sorunu 

çözmek için tasarlanmış bir dizi öğrenme modelini bir araya getirerek daha 

etkili bir model oluşturmayı amaçlamaktadır (Ksieniewicz vd., 2018). Bu 

bölümde, çeşitli topluluk öğrenme yöntemleri ve kullanım alanları hakkında 

daha detaylı bilgiler yer almaktadır. 

Topluluk öğrenimi, regresyon veya sınıflandırma problemlerinde tahmin 

yapmak için birleştirilen çeşitli modeller üreten yöntemleri ifade etmektedir 

(Xie ve Peng, 2019). Topluluk öğrenme süreci üç aşamaya ayrılabilmektedir 

(Mendes-Moreira vd., 2012). İlk aşamada, bir dizi modeller ile topluluklar 

oluşturulmaktadır. İkinci aşama, budama aşamasıdır. Bu aşamada, bazı 

modeller topluluktan çıkartılarak budama işlemi yapılmaktadır. Son aşama ise, 

topluluk entegrasyonudur. Temel modelleri birleştirmek için bir strateji 

tanımlanmaktadır. Bu strateji daha sonra, temel modellerin tahminlerine 

dayanarak, yeni durumlar için topluluğun tahminini elde etmek için 

kullanılmaktadır.  

Tahmin performansının iyileştirilmesinde topluluk öğrenme 

yöntemlerinin kullanılmasının birkaç nedeni bulunmaktadır (Polikar, 2006): 

1.İstatistiksel Nedenler: Birden fazla sınıflandırıcının çıktılarını ortalama 

alarak birleştirmek, düşük performans gösteren bir sınıflandırıcının yanlışlıkla 

seçilme riskini azaltabilmektedir. Ortalama ile yanlış bir seçim yapma riski 

azalma eğilimindedir. 

2.Büyük Hacimli Veriler: Analiz edilmesi gereken veri, tek bir 

sınıflandırıcı tarafından işlenemeyecek kadar büyük olabilmektedir. Bu 

durumlarda, topluluk öğrenmesi yöntemlerini kullanmak faydalı 

olabilmektedir. 

3.Çok Az Veri: Topluluk sistemleri, yeterli eğitim verilerinin mevcut 

olmadığı durumlarda, yeniden örnekleme teknikleri kullanılarak her biri farklı 

bir sınıflandırıcıyı eğitmek ve topluluğu oluşturmak amacıyla 

kullanılabilmektedirler.  
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4.Veri Birleştirme: Farklı kaynaklardan gelen verilerin birleştirildiği 

uygulamalara veri birleştirme uygulamaları denilmektedir. Farklı doğaya sahip 

özniteliklerin bulunduğu ve çeşitli kaynaklardan elde edilen birden fazla veri 

setinin olduğu durumlarda, tüm verilerin içerdiği bilgiyi öğrenmek için tek bir 

sınıflandırıcı yetersiz kalabilmektedir. Örneğin, nörolojik bir bozukluğu teşhis 

ederken, nörolog, MRI taraması, EEG kaydı, kan testleri vb. gibi birkaç test 

isteyebilir. Her test, toplu olarak eğitim için kullanılamayacak farklı sayıda ve 

özellikte veri üretmektedir. Bu tür durumlarda, her bir test yönteminden elde 

edilen veriler, çıktılarını birleştirebilmek için daha sonra eğitilebilen farklı bir 

sınıflandırıcı kullanılmak üzere kullanılabilmektedir. 

Bagging ve boosting en çok kullanılan topluluk öğrenme yöntemleri 

olarak gösterilmektedir (Malek vd., 2022). En çok kullanılma nedenleri, 

sınıflandırma doğruluk oranlarını iyileştirmede iyi bir performans 

göstermeleridir. Bu teknikler, eğitim veri kümesini manipüle ederek çeşitli 

sınıflandırıcı toplulukları oluşturmakta ve ardından yeni verileri bir oylama 

mekanizması yardımı ile sınıflandırmaktadırlar (Tuysuzoglu ve Birant, 2020). 

Şekil 13’te bu yöntemler gösterilmektedir. 

4.2.2. Topluluk Öğrenme Yöntemleri 

Marquis de Condorcet’in, Jüri Teorimine göre oylamaya daha fazla 

katılımın çoğunluğun doğru olma olasılığını arttırmaktadır. Condorcet’in bu 

teoremi topluluk öğrenme modelleri için de geçerlidir (Ganaie vd., 2021). 

Topluluk öğrenme yöntemleri, birden çok yöntemin bir araya getirilerek ortak 

bir hedefi başarmak için iş birliği yaptığı bir öğrenme yaklaşımını ifade 

etmektedir (Dietterich, 2002). Topluluk öğrenme yöntemleri, aynı sorunu 

çözmek için tasarlanmış bir dizi öğrenme modelini bir araya getirerek daha 

etkili bir model oluşturmayı amaçlamaktadır (Ksieniewicz vd., 2018). Bu 

bölümde, çeşitli topluluk öğrenme yöntemleri ve kullanım alanları hakkında 

daha detaylı bilgiler yer almaktadır. 

Topluluk öğrenimi, regresyon veya sınıflandırma problemlerinde tahmin 

yapmak için birleştirilen çeşitli modeller üreten yöntemleri ifade etmektedir 

(Xie ve Peng, 2019). Topluluk öğrenme süreci üç aşamaya ayrılabilmektedir 

(Mendes-Moreira vd., 2012). İlk aşamada, bir dizi modeller ile topluluklar 

oluşturulmaktadır. İkinci aşama, budama aşamasıdır. Bu aşamada, bazı 

modeller topluluktan çıkartılarak budama işlemi yapılmaktadır. Son aşama ise, 
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topluluk entegrasyonudur. Temel modelleri birleştirmek için bir strateji 

tanımlanmaktadır. Bu strateji daha sonra, temel modellerin tahminlerine 

dayanarak, yeni durumlar için topluluğun tahminini elde etmek için 

kullanılmaktadır.  

Tahmin performansının iyileştirilmesinde topluluk öğrenme 

yöntemlerinin kullanılmasının birkaç nedeni bulunmaktadır (Polikar, 2006): 

1.İstatistiksel Nedenler: Birden fazla sınıflandırıcının çıktılarını ortalama 

alarak birleştirmek, düşük performans gösteren bir sınıflandırıcının yanlışlıkla 

seçilme riskini azaltabilmektedir. Ortalama ile yanlış bir seçim yapma riski 

azalma eğilimindedir. 

2.Büyük Hacimli Veriler: Analiz edilmesi gereken veri, tek bir 

sınıflandırıcı tarafından işlenemeyecek kadar büyük olabilmektedir. Bu 

durumlarda, topluluk öğrenmesi yöntemlerini kullanmak faydalı 

olabilmektedir. 

3.Çok Az Veri: Topluluk sistemleri, yeterli eğitim verilerinin mevcut 

olmadığı durumlarda, yeniden örnekleme teknikleri kullanılarak her biri farklı 

bir sınıflandırıcıyı eğitmek ve topluluğu oluşturmak amacıyla 

kullanılabilmektedirler.  

4.Veri Birleştirme: Farklı kaynaklardan gelen verilerin birleştirildiği 

uygulamalara veri birleştirme uygulamaları denilmektedir. Farklı doğaya sahip 

özniteliklerin bulunduğu ve çeşitli kaynaklardan elde edilen birden fazla veri 

setinin olduğu durumlarda, tüm verilerin içerdiği bilgiyi öğrenmek için tek bir 

sınıflandırıcı yetersiz kalabilmektedir. Örneğin, nörolojik bir bozukluğu teşhis 

ederken, nörolog, MRI taraması, EEG kaydı, kan testleri vb. gibi birkaç test 

isteyebilir. Her test, toplu olarak eğitim için kullanılamayacak farklı sayıda ve 

özellikte veri üretmektedir. Bu tür durumlarda, her bir test yönteminden elde 

edilen veriler, çıktılarını birleştirebilmek için daha sonra eğitilebilen farklı bir 

sınıflandırıcı kullanılmak üzere kullanılabilmektedir. 

Bagging ve boosting en çok kullanılan topluluk öğrenme yöntemleri 

olarak gösterilmektedir (Malek vd., 2022). En çok kullanılma nedenleri, 

sınıflandırma doğruluk oranlarını iyileştirmede iyi bir performans 

göstermeleridir. Bu teknikler, eğitim veri kümesini manipüle ederek çeşitli 

sınıflandırıcı toplulukları oluşturmakta ve ardından yeni verileri bir oylama 

mekanizması yardımı ile sınıflandırmaktadırlar (Tuysuzoglu ve Birant, 2020). 

Şekil 13’te bu yöntemler gösterilmektedir. 



Dr. Abdurrahman COŞKUNER | 74 

 

 

Şekil 13: Topluluk öğrenme yöntemleri 

Şekil 13’te görüldüğü üzere topluluk öğrenme yöntemleri; bagging, 

boosting ve stacking olmak üzere üç gruba ayrılmaktadır. Topluluk öğrenme 

yöntemleri, veri madenciliği alanında önemli bir rol oynamakta ve çeşitli 

uygulama alanlarında başarılı sonuçlar elde etmektedirler. Bagging yöntemi 

içerisinde Rassal Orman Yöntemi, boosting yöntemleri içerisinde ise AdaBoost 

önemli bir yere sahiptir (Ngo vd., 2022). Diğer boosting yöntemleri ise 

XGBoost ve CatBoost yöntemleridir. Çalışmanın devam eden bölümlerinde, 

uygulama aşamasında kullanılacak olan bagging ve boosting yöntemleri 

hakkında ayrıntılı bilgilere yer almaktadır. 

Bagging yöntemi, makine öğrenimi ve veri madenciliği alanında 

kullanılan bir tekniktir. Bagging, "bootstrap aggregating" kelimesinin 

kısaltmasından oluşmaktadır (Breiman, 1996). Bu yöntem, eğitim veri setinden 

rastgele örnekleme yaparak birden çok örnek alt kümesi oluşturmaktadır. Her 

bir örnek alt kümesi, temel modellerin eğitimi için kullanılmaktadır (Dong vd., 

2020). Bootstrapping, istatistiksel bir tekniktir. Bu yöntemde örnekleme, 

gözlemlenen değerlerin bir kümesinden tekrar tekrar rastgele seçimlerle 

yapılmaktadır. Bu yöntem, örneklem tahminlerinin doğruluğunu ve 

güvenilirliğini değerlendirmek için kullanılmaktadır. Özellikle küçük 

örneklemeler veya dağılımı bilinmeyen veya normal dağılım olmayan 

örneklemeler için önerilmektedir (Egbert ve Plonsky, 2020). Bagging, 

bootstrapping yaklaşımını kullanarak eğitim verilerinin rastgele alt kümelerini 

oluşturmaktadır. Yöntem, temel bir öğrenme algoritmasını birden çok rastgele 

veri alt kümesi üzerinde eğiterek çalışır. Ardından, bu alt modellerin 

Topluluk Öğrenme Yöntemleri

Bagging

Karar Ağacı

Rassal Orman

Boosting

Ada Boost

XGBoost

CatBoost

Stacking

Doğrusal Algoritma

Doğrusal Olmayan 
Algoritma
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tahminlerini birleştirir, genellikle bu tahminlerin ortalaması ile bir nihai tahmin 

oluşturur (Scikit-learn, 2023).  

Karar ağaçları, veri madenciliğinde kullanılan güçlü bir yöntemdir. 

Karar ağaçları, verileri belirli özellikler ve karar kuralları temelinde 

sınıflandırarak veya tahminler yaparak veri setini hiyerarşik bir yapıya 

dönüştürmektedir (Rajan ve Krishnan, 2022). Bu hiyerarşik yapı, veri setinin 

anlaşılması, keşfedilmesi ve yorumlanması için değerli bir çerçeve 

sağlamaktadır. Bunun yanı sıra, karar ağaçlarının basit ve açık bir yapıya sahip 

olması, sonuçları kolayca yorumlanabilir ve anlaşılabilir kılmaktadır. Bu 

özellikleri sayesinde, veri madenciliği süreçlerinde bilgi keşfi, sınıflandırma, 

regresyon ve öznitelik seçimi gibi birçok uygulama alanında yaygın şekilde 

kullanılmaktadır.  

Karar ağaçları, girdi verilerin sınıflandırmaya veya girdilerin çıktı 

değerlerini tahmin etmeye yarayan yapılardır. Daha çok sınıflandırma 

problemlerinde kullanılmaktadır (Enayati vd., 2022). Akış şemasına benzer 

yapılarının olması, görselleştirme ve yorumlanmalarını kolaylaştırmaktadır 

(Francois ve JJ, 2017). Gerçek ağaçlarda olduğu gibi karar ağaçları kök, dal, 

yapraklar, kök düğüm, ara düğüm ve yaprak düğümlerden oluşmaktadır 

(Kavuncuoğlu vd., 2022).  Bir ağaç yapısında, yaprak düğümler dışındaki her 

düğüm (kök ve iç düğümler), belirli bir açıklayıcı özelliğe yönelik bir testi 

temsil etmektedir. Bir tanımlayıcı özelliğin alabileceği seviyelerin sayısı, 

yaprak düğümlerden aşağı doğru dalların sayısını belirlemektedir. Her yaprak 

düğümü, hedef özelliğin tahmini bir seviyesini ifade etmektedir (Kelleher et al., 

2015). Şekil 14’te karar ağaçları yapısı gösterilmektedir. 

 

Şekil 14: Karar ağaçları (medium.com) 
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Karar ağaçlarının iki amacı bulunmaktadır. Birincisi veri gruplarının 

olabildiği kadar homojen sınıflandırılmasını sağlamaktır. Bu durumda oluşan 

ağaçlar, Sınıflandırma Ağaçları olarak isimlendirilmektedir. İkinci amacı ise 

tahmin modellerinin kurulmasını sağlamaktır. Bu durumda oluşan ağaçlar ise 

Regresyon Ağaçları olarak isimlendirilmektedir. Karar ağaçları algoritmaları 

arasında farklılık gösteren çeşitli özellikler bulunmaktadır (Akpınar, 2014): 

• Kullanılan ölçü skalası 

• Her düğümden ortaya çıkan yeni düğüm sayıları 

• Ağacın büyümesini durdurma kriteri 

• En iyi bölen özelliğin seçilmesi 

• Budama süreci 

Boosting, Schapire (1990) tarafından "Strength of Weak Learning" adlı 

makalede tanıtılmıştır. Boosting yönteminin hedefi, rastgele tahminlerden daha 

iyi sonuçlar elde edebilen zayıf sınıflandırıcıların bir topluluğundan güçlü bir 

sınıflandırıcı oluşturmaktır (Zheng vd., 2018). Bu bölümde yöntemin 

avantajları ve dezavantajları, çalışma şekli ve önemli parametreleri ayrı 

başlıklar altında yer almaktadır. Ayrıca, çalışmanın yöntemlerinden olan 

XGBoost ve CatBoost yöntemleri hakkında detaylı bilgiler bu bölümde yer 

almaktadır. 

Boosting, bagging gibi genel bir yaklaşımdır ve regresyon veya 

sınıflandırma gibi çeşitli problemlerde kullanılabilmektedir (Dev ve Eden, 

2019). Bu yöntemde, her bir zayıf sınıflandırıcı, eğitim verilerinin üzerinde 

çalışarak bir tahmin yapmakta ve ardından bu tahminin hatalı olan örneklerine 

daha fazla ağırlık verilerek tekrar eğitilmektedir (Zhang ve Zhang, 2008). Bu 

şekilde, zayıf sınıflandırıcılar, önceki hatalarına odaklanarak daha iyi sonuçlar 

üretmeyi öğrenmektedir. Boosting yöntemleri, bu aşamaları tekrarlayarak, 

düşük eğitim hatası elde etmek için zayıf sınıflandırıcıların bir araya 

getirilmesini sağlamaktadır (Skurichina ve Duin, 2002). Böylece, başlangıçta 

zayıf olan sınıflandırıcılar güçlendirilmekte ve daha sonra birleştirildiklerinde 

daha yüksek bir sınıflandırma performansı sergileyen bir güçlü sınıflandırıcı 

ortaya çıkmaktadır.  

Boosting, zayıf sınıflandırıcılardan oluşan bir topluluğu birleştirirken, 

bagging yönteminden önemli ölçüde farklılık göstermektedir. Bagging 

yönteminde, eğitim için seçilen örnekler, eğitim verilerinin önyüklemeli 

kopyalarından oluşmaktadır. Bu durumda her bir örneğin her eğitim veri 
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kümesinde eşit bir şansa sahip olduğu kabul edilmektedir. Boosting yöntemi, 

zayıf sınıflandırıcıların hatalarını düzelterek ve basit çoğunluk oylamasını 

kullanarak güçlü bir sınıflandırıcı oluşturmaktadır (Polikar, 2012). Bu 

yaklaşım, bagging yönteminden ayrılarak, eğitim veri kümesindeki yanlış 

sınıflandırılan örneklerin üzerinde yoğunlaşmakta ve bu şekilde daha iyi bir 

sınıflandırma performansı elde edilmesini sağlamaktadır. Dağılım seçimi, zayıf 

öğrenicilerin yanlış sınıflandırdığı örneklerin daha fazla ağırlığa sahip olmasını 

sağlayarak bu hatalı sınıflandırmaların düzeltilmesine odaklanmaktadır. 

Böylelikle, boosting yöntemi, öğreniciyi daha zor örnekler üzerinde daha fazla 

çalışmaya yönlendirmekte ve daha keskin bir karar sınırlayıcısı oluşturmaktadır 

(Schapire, 2003). 

AdaBoost ve Gradient Boosting Machines  (GBMs) en çok tercih edilen 

boosting yöntemleridir. AdaBoost ve GBM'ler (Gradient Boosting Machines), 

küçük veri kümeleri üzerinde etkili sonuçlar elde etmede başarılı olabilirler. 

Ancak, daha büyük veri kümeleriyle çalışırken, ölçeklenebilir algoritmalara 

ihtiyaç duyulmaktadır. Bu tür veri kümelerinde performans ve hesaplama 

süreleri önemli hale gelmektedir. Bu bağlamda, XGBoost, LightGBM ve 

CatBoost gibi algoritmalar, büyük ölçekli veri kümeleri için tasarlanmıştır ve 

ölçeklenebilirlik gereksinimini karşılamak amacıyla geliştirilmiştir (Dev ve 

Eden, 2019). Çalışmanın uygulama bölümünde, XGBoost ve CatBoost gibi 

algoritmalardan yararlanılacaktır. Bu iki yöntem hakkındaki bilgiler, 

çalışmanın devam eden bölümlerinde detaylı bir şekilde yer almaktadır. 

Bu bölümde veri madenciliği için önemli bir yere sahip olan topluluk 

öğrenme yöntemleri hakkında bilgilere yer verilmiştir. Devam eden 

bölümlerde, uygulama bölümünde kullanılan Rassal Orman, XGBoost ve 

CatBoost yöntemleri hakkında ayrıntılı bilgiler yer almaktadır. 

4.2.3. Rassal Orman Yöntemi 

Bu bölümde Rassal orman yöntemi hakkında detaylı bilgiler yer 

almaktadır. Bu çerçevede yöntemin çalışma şekli, avantaj ve dezavantajları 

hakkında ayrıntılı bilgiler yer almaktadır.  

Tek bir karar ağacı, desenleri tespit etmek ve sınıflandırma veya tahmin 

yapmak için yetersiz kalabilmekte ve aşırı uyuma eğilimi gösterebilmektedir 

(Chatpatanasiri, 2005). Rassal orman yöntemi ise birden fazla karar ağacını 

birleştirmektedir (Buschjager ve Morik, 2018). Rassal ormanlar, her bir ağacın 
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rastgele bir vektörün değerlerine dayandığı ve tüm ağaçların aynı dağılıma 

sahip olduğu varsayımıyla oluşturulan bir yöntem olarak tanımlanmaktadır 

(Breiman, 2001). Yöntem, rastgele alt kümelerde eğitilen ağaçların, 

tahminlerini birleştirilerek daha güçlü ve istikrarlı sonuçlar elde etmeyi 

amaçlanmaktadır (Bernard vd., 2009). Ayrıca, Rassal Orman yöntemi, aşırı 

öğrenme (overfitting) eğilimine sahip olan karar ağaçlarında bu sorunun 

giderilmesi için etkili bir yöntem olarak görülmektedir.  

Bu yöntemde, birden çok karar ağacı modeli, örnek ve özellik 

boyutlarından oluşan iki perspektiften eğitilmektedir (Dong et al., 2020). Rassal 

orman algoritmasının literatürde önem görmesini başlıca nedenleri olarak 

şunlar sıralanabilir (Zhang ve Ma, 2012): 

• Hem sınıflandırma hem de regresyon modellerinde kullanılabiliyor 

olması, 

• Hızlı eğitim ve tahmin gücüne sahip olması, 

• Sadece bir iki ayar parametresine bağlı olması, 

• Yerleşik bir genelleme hatası tahminine sahip olması, 

• Yüksek boyutlu problemlere uygulanabilir olması. 

Ayrıca, değişkenleri önem derecelerine göre sıralaması, eksik değerler 

yerine değer ataması ve görselleştirme kolaylığı tercih edilmesindeki bir diğer 

nedenlerdir. Şekil 15’te yöntemin çalışma şekli gösterilmektedir. 

 

Şekil 15: Rassal orman yöntemi 

Şekil 15’e göre Rassal orman yöntemi, çalışma adımları şu şekildedir 

(Liaw ve Wiener, 2002): 
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1. Orijinalden ntree önyükleme örnekleri çizilir. 

2. Her önyükleme örneği için, kesilmemiş bir sınıflandırma veya 

regresyon ağacı oluşturulur. Her bir düğümde, tüm tahmin ediciler arasında en 

üstün bölümü seçmek yerine, tahmin edicilerin rastgele örnekleri alınır ve bu 

örneklemler arasından en iyi bölüm seçilir. 

3. Ağaçların tahminlerinin ortalamasını (regresyon için) alarak yeni 

verileri tahmin edilir.  

Bu bölümde, Rassal Orman yöntemi hakkında genel bilgilere yer 

verilmiştir. Yöntemin avantajları, dezavantajları, çalışma şekli ve önemli 

parametreleri alt başlıklar halinde devam eden bölümlerde yer almaktadır.  

Rassal Orman yöntemi, karar ağaçlarının bir araya getirilmesi ile 

oluşturulan bir topluluk öğrenme yöntemidir. Yöntem, çeşitli uygulama 

alanlarında başarılı sonuçlar elde etmek için sıklıkla tercih edilmekte ve birçok 

avantajı bulunmaktadır (Vens ve Costa, 2011): 

1.Hedef bilgisini dikkate alarak göreve özgü bir benzerlik kavramı 

oluşturmaktadır. Bu sayede daha spesifik ve ihtiyaçlara yönelik sonuçlar elde 

edilebilmektedir. 

2. Rassal ormanlar, önyüklemeli bir topluluk yöntemi olduğu için 

verideki küçük değişikliklere karşı dirençlidir. Bu, veri setindeki gürültü vs. 

problemlere karşı güvenilir sonuçlar elde etmeyi sağlamaktadır. 

3.Rassal ormanlar, özellik seçimi mekanizması ile verinin temsil gücünü 

artırmaktadır. Bu mekanizma sayesinde bilgisiz veya gürültülü özelliklerin 

etkisi azalmakta ve daha bilgilendirici özelliklere odaklanılmaktadır. 

4.Rassal ormanlar, eksik değerlerle başa çıkmak için doğal bir yöntem 

sunmaktadır. Eksik ayrım değeri olan örnekler tüm dallara dağıtılmakta veya 

rastgele bir dal takip edilmektedir. Bu şekilde eksik veri durumlarına uygun bir 

işleme yapılmakta ve modelin performansı etkilenmemektedir. 

Rassal Orman yöntemi, birçok avantajının yanı sıra bazı dezavantajlar da 

içermektedir. Rassal Orman yönteminin başlıca dezavantajları şunlardır 

(Prajwala, 2015):  

1. Rassal Orman yöntemi, ağaçların her bir düğümünde, veri setinin 

rastgele bir örneği üzerinde özellik seçmektedir. Bu seçim sırasında, kategorik 

değişkenlerin her bir seviyesi ayrı ayrı ele alınmaktadır. Eğer bir kategorik 

değişken birden fazla seviyeye sahipse, daha fazla seviyeye sahip olanlar, 

modelin tahminlerinde daha fazla ağırlığa sahip olabilmektedir. 
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2. Rassal Orman yöntemi, özellik seçimi sırasında her bir düğümde 

rastgele bir özellik alt kümesi seçmektedir. Eğer veri setinizde birbirine yakın 

ilişkili özellik grupları varsa, yöntem daha küçük grupları daha büyük gruplara 

tercih edebilmektedir. Bu durumda özellikler arasındaki ilişkiler göz ardı 

edebilmektedir. Sonuç olarak, model özellikler arasındaki gerçek ilişkileri tam 

olarak yakalamakta zorlanabilmektedir. 

Rassal Orman regresyon algoritması süreçleri şu şekildedir (Gao ve Liu, 

2021): 

 "Orjinal veri kümesi içerisinde bulunan n vakasından, Bootstrap 

yöntemi kullanılarak b adet eğitim örnek kümesi tekrar tekrar çıkarılır ve her 

biri için b regresyon ağacı oluşturulur. Her bir eğitim örneği kümesi 

alındığında, bu örnekle seçilmeyen vakalardan oluşan b örnekle, "out-of-bag" 

(OOB) verisi olarak adlandırılır ve bu veri kümesi daha sonra test örneği 

kümesi olarak kullanılır. 

 Regresyon ağacı oluşturulurken, her bir ağacın alt düğümünde, k 

bağımsız değişken arasından rastgele mtry (mtry < k) sayısında bağımsız 

değişken seçilir. Bu seçilen değişkenler, alt düğümlerde dallanma değişkenleri 

olarak aday olarak kullanılır. Daha sonra, dallanma kalitesini değerlendiren bir 

kriter kullanılarak en iyi dallanma seçilir. 

 Her regresyon ağacı, baştan başlayarak sürekli olarak dallanır ve 

büyüme sürecini sürdürür. Bu büyüme sürecini sonlandırmak için ağaç sayısı, 

yani ntree değeri, bir sonlandırma koşulu olarak belirlenir. 

 Oluşturulan b regresyon ağacı, bir rastgele orman regresyon modelini 

oluşturur ve modelin tahmin yeteneği, "out-of-bag" veri (OOB) tahminlerinin 

doğruluğu ile değerlendirilir; yani test kümesinin ortalama karesel hatası 

(MSE) ile değerlendirilir.  

Rassal orman regresyon yönteminin özelliği şu şekildedir (Gao ve Liu, 

2021): 

 Regresyon ağaçlarının sayısı sonsuza yaklaştığında, 

𝐸𝑋,𝑌 (𝑌 − 𝑎𝑣𝑗ℎ(𝑋,  𝜃𝐽))2 → 𝐸𝑋,𝑌(𝑌 − 𝐸𝜃(𝑋, 𝜃))2  

av ortalamayı ifade etmektedir. Bu nedenle, j yeterince büyük olduğunda 

Y-〖av〗_j h(X,〖 θ〗_J ) formülü, rastgele orman regresyon işlevi E_θ 

(X,θ)'a yaklaştırmak için kullanılmaktadır. Bu sırada, PE∗, rastgele orman 

modelinin genelleme hatasını temsil etmek için kullanılır ve bir regresyon 

ağacının ortalama genelleme hatası şöyledir (Gao ve Liu, 2021): 
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𝑃𝐸∗(𝑡𝑟𝑒𝑒) = 𝐸𝜃𝐸𝑋,𝑌(𝑌 − ℎ(𝑋 −  𝜃))2  

Eğer tüm θ değerleri için E(Y) = E[Xh(X, θ)] geçerliyse, o zaman şu 

durum mevcuttur (Gao ve Liu, 2021): 

〖PE〗^*≤ (p ) ̅〖PE〗^* (tree)                                                                                                         

Formülde, ρ, Y - h(X, θ) ve Y - h(X, θ) arasındaki korelasyon katsayısıdır 

ve θ ile θ birbirinden bağımsızdır. Bu durum, rastgele orman modelinin 

genelleme hatasının regresyon ağacının genelleme hatasından daha düşük 

olduğunu göstermektedir. 

Algoritma, belirli bir görevi gerçekleştirmek için adım adım talimatlar 

içeren, açık ve düzenli bir yöntem olarak tanımlanabilmektedir. Tablo 11’de 

Rassal Orman Algoritması yer almaktadır (Vens ve Costa, 2011). 

Tablo 11: Rassal orman algoritması 

 Rassal Orman Algoritması 

1: for k ⇐ 1 to M do 

2:     Dk ⇐ Bootstrap(D) 

3:     hk ⇐ RandomTree(Dk, √f) 

4: Forest ⇐ Uhk 

5: for each hk ∈ Forest do 

6:          for each xi ∈ D do 

7:               Phk (xi) ⇐ NodesOnPath(xi, hk) 

8:                for each n ∈ Phk (xi) do 

9:                    node_id ⇐ GetNodeID(n) 

10:                    feature_id ⇐ Hash(node_id, F) 

11:                    xˈi,feature_id ⇐ xˈi,feature_id + 1 

12: return Dˈ ⇐  Uxˈi  

 

Rassal Orman algoritmaları genellikle ilk çalıştırıldıklarında yüksek 

doğruluk oranı ile çalışmaktadır. Ancak bazen bu doğruluk oranı yeterli 

olmamaktadır. Makul bir doğruluk oranı sağlamak için bazı ayarlama (tuning) 

işlemleri yapılmaktadır. Rassal Ormanların, daha iyi doğrulukta çalışabilmesi 

için şu üç parametrenin iyi ayarlanması gerekmektedir (Cutler vd., 2012): 

1. m: her bir düğümde seçilen rastgele seçilmiş tahmin değişkenlerinin 

sayısıdır. Regresyon için varsayılan m değeri örneklem büyüklüğünün 3’te 1’i 

kadardır (N/3).  
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2. J: ormanda bulunan ağaç sayısını temsil etmektedir. Genel olarak, ağaç 

sayısı arttıkça, Rassal Ormanlar için genelleme hatası azalmaktadır. 

3. Ağaç boyutu: Bölme için en küçük düğüm boyutu veya maksimum uç 

düğüm sayısı ile ölçülmektedir. Breiman (2001) çalışmasında çok büyük 

ağaçların yetiştirilmesini önermektedir.  

Bu parametrelerin iyi ayarlanması, Rassal Ormanların daha iyi 

doğrulukta çalışmasını sağlayabilir ve istenmeyen sorunları önleyebilir. Bu 

nedenle, farklı parametre değerlerini deneyerek modelin performansını 

değerlendirmek önemlidir. Tablo 12’de Rassal Orman Regresyon yöntemine 

ait önemli parametreler gösterilmektedir (Sklearn, 2023). 

Tablo 12: Rassal orman regresyon model parametreleri 

Parametre Tanım 

n_estimators Modelde yer alacak ağaç sayısını ifade etmektedir. 

max_depth Ağacın maksimum derinliğini ifade etmektedir. 

min_samples_split Bir düğümün bölünmesi için gereken minimum örnek sayısını ifade 

etmektedir. 

min_samples_leaf Bir yaprak düğümünde olması gereken minimum örnek sayısını ifade 

etmektedir. 

max_features Her ağaçta bölünme için kullanılacak olan maksimum özellik sayısını 

ifade etmektedir. 

random_state Modelin her çalıştırılmada aynı şekilde davranmasını sağlayan 

parametredir. 

 

Rassal Orman yönteminin önemli parametrelerinin ayarlanması, modelin 

performansını, hızını, genelleme yeteneklerini etkilemektedir. Bu nedenle, bu 

önemli parametrelerin uygun bir şekilde ayarlanması, daha iyi sonuçlar elde 

etmeyi sağlamaktadır. 

Bu bölümde, Rassal Orman yöntemi ayrıntılı bir şekilde ele alınmıştır. 

Yöntem hakkında temel bilgiler, yöntemin avantajları ve dezavantajlar, 

yöntemin algoritma ve parametreleri detaylı bir şekilde açıklanmıştır. Sonraki 

bölümde, XGBoost yöntemi hakkında bilgiler yer almaktadır. 

4.2.4. XGBoost Yöntemi 

Bu bölümde, boosting yöntemlerinden olan XGBoost yöntemi hakkında 

detaylı bilgiler yer almaktadır. Bu çerçevede, yöntem hakkında genel bilgiler, 

avantaj ve dezavantajları, çalışma şekli ve önemli parametreleri ayrı başlıklar 

altında yer almaktadır. 
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XGBoost, "extreme gradient boosting" (aşırı gradyan artırma) teriminin 

kısaltması olup, gradyan artırma karar ağacı algoritmasını uygulamaktadır (Li 

ve Zhang, 2020). Bu isim, her yeni modelin eklenmesinden sonra kaybı 

minimize etmek için gradyan iniş algoritmasının kullanılmasından gelmektedir 

(Sarkar ve Natarajan, 2019). XGBoost, yüksek performanslı karar ağacı 

modellerinin etkisini artırmak amacıyla ardışık olarak birden fazla karar ağacı 

oluşturmakta ve her bir karar ağacı, bir önceki ağacın hatalarını en aza 

indirgemeye odaklanarak gelişmektedir. Bu amaçla, gradyan iniş optimizasyon 

algoritması kullanılmaktadır (G. Kumar vd., 2022). Gradyan iniş algoritması, 

her aşamada modelin hatasını azaltmak için gradyanları takip ederek optimal 

yöne ilerlemektedir (Elavarasan ve Vincent, 2020). Böylece, her bir ağaç 

hataları düzeltirken, genel performansı iyileştiren bir topluluk modeli 

oluşturulmaktadır. XGBoost'un bu yaklaşımı, karar ağaçlarından elde edilen 

tahminleri birleştirerek daha güçlü ve genelleştirilebilir bir model elde etmeyi 

amaçlamaktadır. 

XGBoost, karar ağacı temelli bir topluluk öğrenme algoritması olarak, 

optimize edilmiş öğrenme stratejileri ve gradyan boosting yöntemiyle karmaşık 

veri analiz sorunlarını çözmek için etkili bir araç sağlamaktadır. XGBoost, 

kayıp fonksiyonunun ikinci derece gradyanlarını hesaplayarak kaybı minimize 

etmek ve gelişmiş düzenleme teknikleri (L1 ve L2) uygulamak suretiyle 

çalışmaktadır. Bu yaklaşım, aşırı öğrenmeyi azaltmakta, modelin genelleme 

yeteneğini artırmakta ve performansını iyileştirmektedir (Li vd., 2022). 

XGBoost'ta aşırı öğrenmeyi önlemek için kayıp fonksiyonu yer almaktadır (Li 

ve Chen, 2020b): 

ℒ𝐾(𝐹(𝑥𝑖) = ∑ Ψ(𝑦𝑖, 𝐹𝐾(𝑥𝑖)) + ∑ Ω(𝑓𝑘)𝐾
𝑘=1

𝑛
𝑖=1 ,,           

F(xi), K'nci artırma adımında i'nci örneğin tahminini temsil etmektedir. 

Ψ, gerçek tahmin ile gerçek etiket arasındaki farkları ölçen kayıp 

fonksiyonudur. Ω(fk), düzenleme terimidir ve aşağıdaki gibi ifade edilebilir 

(Kim vd., 2022): 

Ω(𝑓) =  𝛾𝑇 +  
1

2
𝜆‖𝜔‖2             

Düzenleme teriminde, γ karmaşıklık parametresini temsil eder ve 

yaprakların karmaşıklığını göstermektedir. T yaprak sayısını belirtirken, λ ceza 

parametresini göstermektedir. ‖ω‖^2 ise her yaprak düğümünün çıktısını ifade 
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etmektedir. XGBoost ikinci dereceden Taylor serisini amaç fonksiyonu olarak 

benimsemektedir (Li ve Chen, 2020b): 

ℒ𝐾  ≅  ∑ [𝑔𝑖𝑓𝑘(𝑥𝑖) + 
1

2
ℎ𝑖𝑓𝑘

2(𝑥𝑖] +𝑛
𝑖=1  Ω(𝑓𝑘)          

Burada g_ive h_i sırasıyla kayıp fonksiyonu üzerindeki birinci ve ikinci 

dereceden gradyan istatistiklerini temsil etmektedir. Ayrıca, XGBoost hızlı bir 

şekilde yorumlanabilmekte ve büyük boyutlu veri kümeleriyle etkili bir şekilde 

başa çıkabilmektedir. Bu özellikleri sayesinde XGBoost, karmaşık veri analiz 

problemlerini çözmek için yaygın olarak kullanılan bir yöntem olarak 

literatürde yer almaktadır (Sarker, 2021).  XGBoost'un başarısının önemli 

faktörleri şu şekilde gösterilmektedir (Chen ve Guestrin, 2016): 

1. Ölçeklenebilirlik: XGBoost, her senaryoda ölçeklenebilirlik 

sağlamaktadır. Tek bir makinede mevcut popüler çözümlere göre on kat daha 

hızlı çalışmakta ve dağıtılmış veya bellek sınırlı ortamlarda milyarlarca örneğe 

ölçeklenebilmektedir. 

2. Sistem ve Algoritmik Optimizasyonlar: XGBoost'un 

ölçeklenebilirliği, birkaç önemli sistem ve algoritmik optimizasyona 

dayanmaktadır. Bu optimizasyonlar, seyrek verileri işlemek için yeni bir ağaç 

öğrenme algoritması ve yaklaşık ağaç öğrenmesinde örnek ağırlıklarını işlemek 

için teorik olarak geçerli bir ağırlıklı kantil özeti prosedürü gibi yenilikleri 

içermektedir. 

3. Paralel ve Dağıtılmış Hesaplama: Paralel ve dağıtılmış hesaplama, 

öğrenmeyi hızlandırmakta ve daha hızlı model keşfi sağlamaktadır. XGBoost, 

bu teknikleri kullanarak out-of-core hesaplama yapmakta ve veri bilimcilerin 

bir masaüstünde yüz milyonlarca örneği işlemesine olanak tanımaktadır. 

4. En Az Miktarda Küme Kaynağıyla Daha Büyük Veriye 

Ölçeklenebilme: XGBoost'un bu teknikleri birleştirerek daha büyük verilere en 

az miktarda küme kaynağıyla ölçeklenebilme yeteneği bulunmaktadır.  

Özetle, XGBoost'un önemi, ölçeklenebilirlik sağlama, sistem ve 

algoritmik optimizasyonlar, paralel ve dağıtılmış hesaplama kullanma ve daha 

büyük verilere en az kaynakla ölçeklenebilme yeteneği gibi faktörlerden 

kaynaklanmaktadır. XGBoost yöntemi hız, kolay kullanım, özelleştirilebilirdik 

ve regresyon ile sınıflandırma tahminleme problemlerini destekleyen 

yetenekleri, araştırma ve endüstride geniş kabul görmesine sebep olan faktörler 

olarak gösterilebilmektedir. Bu nedenle, XGBoost, veri analizinde önemli bir 
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araç olarak kabul edilmekte ve yaygın olarak tercih edilen bir yöntemdir (Terko 

vd., 2019).   

Her yöntemin kendine özgü avantajları ve dezavantajları bulunmaktadır. 

Yöntemin avantajlarından tam olarak yararlanmak için parametrelerin doğru 

şekilde yapılandırılması ve veri setinin özelliklerine uygun bir şekilde 

kullanılması gerekmektedir. XGBoost, genellikle yüksek performans, doğruluk 

ve esneklik gibi özellikleriyle dikkat çeken bir algoritmadır. Yüksek 

performansı sayesinde geniş veri kümelerinde etkili sonuçlar elde 

edilebilmektedir. Doğruluk açısından da XGBoost, birçok probleme karşı 

başarılı sonuçlar sunmaktadır. XGBoost yönteminin avantajları şu şekilde 

özetlenebilir (Kumar, 2019): 

1. Düzenlileştirme (Regularization): XGBoost algoritması, modelin 

aşırı uyuma eğilimini azaltmak için dahili olarak L1 (Lasso Regresyonu) ve L2 

(Ridge Regresyonu) düzenliliği kullanmaktadır. Bu özellik sayesinde 

XGBoost, GBM'ye göre daha düzenli bir yapıya sahiptir. 

2. Paralel İşleme: XGBoost algoritması, paralel işleme yeteneklerini 

kullanarak GBM'ye göre önemli ölçüde daha hızlı çalışmaktadır. XGBoost, 

modelin yürütülmesi için birden fazla CPU çekirdeğini etkin bir şekilde 

kullanmaktadır. Paralel işleme yaklaşımı, hesaplama yükünü çekirdekler 

arasında dengeli bir şekilde dağıtarak verimliliği artırmakta ve modelin daha 

hızlı sonuçlar üretmesini sağlamaktadır. Bu sayede büyük veri kümeleri 

üzerindeki işlemler daha verimli bir şekilde gerçekleştirilebilmektedir. 

3. Eksik Değerleri İşleme: XGBoost, eksik verilerin işlenmesi için 

yerleşik bir yeteneğe sahiptir. Bir düğümde eksik bir değerle karşılaşıldığında, 

XGBoost hem sol hem de sağ alt düğüm bölme seçeneklerini değerlendirmekte 

ve her bir düğüm için daha yüksek bir kayba yol açan ayrımı öğrenmektedir. 

Bu yaklaşım, eksik değerlerin doğru şekilde işlenmesini sağlamakta ve modelin 

veri setindeki eksik bilgilerle etkili bir şekilde başa çıkabilmesini 

sağlamaktadır. Aynı yöntem, test verileri üzerinde çalışırken de uygulanarak 

tutarlı sonuçlar üretilmektedir. Bu özellik, gerçek dünya veri setlerinde eksik 

verilerin yaygın olduğu durumlarda XGBoost algoritmasının güçlü bir yanını 

oluşturmaktadır. 

4. Çapraz Doğrulama: XGBoost algoritması, boosting sürecinin her bir 

iterasyonunda çapraz doğrulama çalıştırılmasına olanak sağlamakta ve bu 

sayede tek bir çalışma içerisinde tam optimum boosting iterasyon sayısını elde 
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etmek kolaylaşmaktadır. Bu özellik, GBM'den farklı olarak ızgara arama 

yapma zorunluluğunu ortadan kaldırmakta ve sınırlı değerlerin test edilebildiği 

kısıtlamalara tabi olmayı engellemektedir. XGBoost, kullanıcının modelin 

performansını en üst düzeye çıkarmak için en uygun iterasyon sayısını 

belirlemesine yardımcı olan esnek bir araç sağlamaktadır. Bu yöntem, modelin 

güvenilirliğini artırırken aynı zamanda hesaplama kaynaklarının daha verimli 

bir şekilde kullanılmasına olanak tanımaktadır. 

5. Etkili Ağaç Budama: GBM algoritması, bir bölünme aşamasında 

negatif bir kayıpla karşılaştığında bir düğümü bölmeyi durdurma eğilimindedir. 

XGBoost algoritması ise belirtilen maksimum derinliğe kadar bölmeler yapar 

ve ardından ağacı geriye doğru budamaya başlar, pozitif bir kazanç 

sağlanmayan bölmeleri kaldırır. Bu yöntem, ağacın gereksiz dallarının ortadan 

kaldırılmasını sağlayarak, modelin daha sade ve genelleyici bir yapıya sahip 

olmasını sağlamaktadır. Bu sayede aşırı öğrenme riski azaltılırken, modelin 

daha iyi bir performans sergilemesi hedeflenmektedir. XGBoost, ağaç yapısının 

etkili bir şekilde budanmasını sağlayarak, veri setlerindeki gürültüyü en aza 

indirmekte ve daha güvenilir sonuçlar üretmektedir. 

XGBoost yönteminin bu avantajlarına karşılık dezavantajları da 

bulunmaktadır (GITHUB, 2020): 

1. Aşırı Öğrenme (Overfitting): XGBoost algoritması, parametreleri 

uygun şekilde ayarlanmazsa aşırı öğrenme riski taşımaktadır. Bu durumda 

model, eğitim verilerine aşırı derecede uyarlanabilmekte ve genelleme 

performansı düşebilmektedir. Bu nedenle, XGBoost algoritmasını kullanırken 

parametrelerin doğru bir şekilde ayarlanması önemli bir faktördür. 

2. Eğitim Süresi: XGBoost, büyük veri kümeleri için eğitim süresi 

oldukça yüksek olabilmektedir. Bu, özellikle çok büyük ve karmaşık veri setleri 

üzerinde çalışırken dikkate alınması gereken bir dezavantaj olarak 

görülmektedir. 

XGBoost, eğitim süreci boyunca sürekli olarak modelin düğüm kaybını 

hesaplamakta ve en büyük kazanç kaybına sahip yaprak düğümünü 

seçmektedir. Daha sonra, özellikleri sürekli olarak bölerek yeni ağaçlar 

eklemektedir. Her bir ağaç eklendiğinde aslında bir önceki tahminin artıklarını 

uyum sağlamak için yeni bir fonksiyon fk(X, θk) öğrenilmektedir. Eğitim 

sonrasında K ağaç elde edildiğinde, tahmin örneklerinin özellikleri her bir 

ağaçta karşılık gelen bir yaprak düğümüne sahip olmakta ve her bir yaprak 
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düğümü bir puanla eşleşmektedir. Son olarak, her bir ağacın karşılık gelen 

puanları toplanmaktadır. Şekil 16’da bu süreç gösterilmektedir. 

 

Şekil 16: XGBoost yöntemi akış şeması (R. Guo vd., 2020) 

XGBoost yöntemi parametreleri, modelin performansını ve davranışını 

kontrol etmek için kullanılmaktadır. XGBoost yönteminin birçok parametresi 

bulunmaktadır. Tablo 13’te XGBoost yöntemine ait önemli parametreler 

gösterilmektedir (Ashwini vd., 2022). 

Tablo 13: XGBoost model parametreleri 

Parametre Tanım 

objective Hedef fonksiyonunu belirleyen parametredir. 

alpha Ağırlıklar üzerinde L1 düzenleme terimidir. 

learning_rate Öğrenme hızını kontrol etmektedir. 

n_estimators Modelde yer alacak ağaç sayısını ifade etmektedir. 

colsample_bytree Her bir ağacın inşası sırasında sütunların alt örnekleme oranıdır. 

max_depth Ağacın maksimum derinliğini ifade etmektedir. 

XGBoost'un önemli parametrelerinin ayarlanması, modelin 

performansını, hızını, genelleme yeteneklerini etkilemektedir. Bu nedenle, bu 

önemli parametrelerin uygun bir şekilde ayarlanması, daha iyi sonuçlar elde 

etmeyi sağlamaktadır. 

Bu bölümde, XGBoost yöntemi ayrıntılı bir şekilde ele alınmıştır. 

Yöntem hakkında temel bilgiler, yöntemin avantajları ve dezavantajlar, 

yöntemin algoritma ve parametreleri detaylı bir şekilde açıklanmıştır. Sonraki 

bölümde, Catboost yöntemi hakkında bilgiler yer almaktadır. 
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4.2.5. CatBoost Yöntemi 

Bu bölümde, boosting yöntemlerinden olan CatBoost yöntemi hakkında 

detaylı bilgiler yer almaktadır. Bu çerçevede, yöntem hakkında genel bilgiler, 

avantaj ve dezavantajları, çalışma şekli ve önemli parametreleri ayrı başlıklar 

altında yer almaktadır. 

CatBoost yöntemi, Prokhorenkova vd. (2018) tarafından tanıtılmıştır. 

CatBoost, karar ağacı gradyanını güçlendirmek amacıyla geliştirilmiş yüksek 

performanslı bir açık kaynak yazılımdır. Yandex araştırmacıları ve 

mühendisleri tarafından oluşturulan CatBoost, çeşitli özelliklere sahiptir. 

Temel özelliği, kategorik verileri ön işlemeye ihtiyaç duymadan kullanılabilme 

yeteneğine sahip olmasıdır (Hancock ve Khoshgoftaar, 2020). Buna ek olarak, 

bu tür verileri tamsayılara dönüştürmek için kodlamaya gerek duymamaktadır 

(Wei vd., 2023). Bu özellikleri sayesinde CatBoost, kategorik verilerin 

işlenmesi ve kullanılması sürecinde kullanıcıların zaman ve çaba harcamalarını 

azaltmayı hedeflemektedir (Najm vd., 2023). CatBoost,  her iterasyonda zayıf 

bir öğrenici üretmekte ve her bir öğrenici bir önceki öğrenicinin gradyanına 

göre eğitilmektedir. Ardından, tüm öğrenicilerin sınıflandırma sonuçları 

birleştirilerek nihai çıktı elde edilmektedir. Bu yöntem, gradyanı kullanarak 

hataları azaltmayı ve modelin performansını artırmayı hedeflemektedir. 

CatBoost, bu gradyan tabanlı eğitim sürecini benimseyerek etkili sonuçlar elde 

etme kapasitesine sahiptir (Zhang vd., 2020). 

ℎ𝑡 =  𝑎𝑟𝑔ℎ∈𝐻Ε{𝐿 (𝑦, 𝐹𝑡−1(𝑥) + ℎ(𝑥))}  

Burada y çıktıyı, h ise H 'den seçilen bir gradyan adım fonksiyonunu 

temsil etmektedir. Adım fonksiyonu aşağıdaki gibi hesaplanabilmektedir 

(Chehreh Chelgani vd., 2023): 

ℎ(𝑥) =  ∑ 𝑏𝑗
𝑗
𝑗=1 𝕝{𝑥∈𝑅𝐽}  

R_J, ağacın yapraklarına karşılık gelen ayrık bölgeleri ifade etmektedir. 

b_j, bölgenin tahmin değerini temsil etmek ve l bir gösterge işlevidir. 

CatBoost'un belirgin özelliklerinden biri, diğer makine öğrenme 

modellerine göre geniş eğitim verisi gerekliliklerinden bağımsız olarak etkili 

sonuçlar elde edebilme kabiliyetidir. Ayrıca, CatBoost çeşitli veri formatlarında 

çalışabilme özelliğine sahip olup, bu esnada yüksek bir istikrar sunmaktadır. 

Bununla birlikte, CatBoost toplu değişkenleri otomatik olarak işleyebilmekte 

ve tür dönüşüm hatalarından kaçınmaktadır. Bu özellik, modelin 
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iyileştirilmesine odaklanmayı ve çeşitli hataların düzeltilmesiyle uğraşmak 

yerine performansı artırmayı kolaylaştırmaktadır (Dasi vd., 2023). CatBoost'un 

diğer önemli bir özelliği, kategorik özelliklerle nasıl başa çıktığıdır. 

CatBoost'ta, her kategori için beklenen hedef değerini ölçen sayısal bir özellik, 

kategorik özellikleri yerine koymak için kullanılır. Eğitim verilerine aşırı uyum 

sağlama riskini azaltmak amacıyla, bu sayısal özelliğin ideal olarak farklı bir 

veri seti kullanılarak hesaplanması gerekmektedir. Ancak, bu ideal durum 

genellikle mümkün olmamaktadır. CatBoost, bu yeni sayısal özelliğin 

hesaplanması için model oluşturma sürecinde benzer bir yöntem önermektedir. 

Bu yaklaşım, kategorik özellikleri doğru bir şekilde işlemek ve modelin aşırı 

uyum sorunlarıyla karşılaşmadan verimli sonuçlar üretmesine yardımcı 

olmaktadır (Bentéjac vd., 2021).  

Yöntemin avantajları, dezavantajları, çalışma şekli ve önemli 

parametreleri bu bölümde yer almaktadır.  

CatBoost veri madenciliğinde önemli bir yöntem olarak kabul edilir. 

Kategorik değişkenlerin etkili işlenmesi, yüksek sınıflandırma doğruluğu, 

kolay hiperparametre ayarlaması ve aşırı öğrenmeyi azaltma yetenekleri, 

CatBoost'un birçok gerçek dünya uygulamasında başarılı sonuçlar elde 

etmesini sağlayan faktörler olarak gösterilmektedir. Yöntemin sunduğu 

avantajlarla birlikte, bazı dezavantajları da dikkate alınmalıdır. Bu bölümde bu 

avantaj ve dezavantajlar yer almaktadır.  

Catboost yönteminin avantajlarını maddeler halinde şu şekilde 

sıralayabiliriz (Ke vd., 2021): 

1. Otomatik Kategorik Değişken İşleme: CatBoost, kategorik 

değişkenleri otomatik olarak işleyebilme yeteneğine sahiptir. Bu, kategorik 

değişkenlerin one-hot encoding yöntemine göre daha etkili bir şekilde 

işlenebilmesini sağlamaktadır. Geleneksel one-hot encoding yöntemi ağaç 

derinliği sorununa yol açabilirken, CatBoost istatistiksel yöntemler kullanarak 

kategorik değişkenleri işlemektedir. Bu, modelin daha iyi sınıflandırma 

doğruluğu elde etmesini sağlamaktadır. 

2. Hiperparametre Ayarlamasında Kolaylık: CatBoost, hiperparametre 

ayarlama ihtiyacını azaltmak için bazı otomatik hiperparametre ayarlama 

stratejileri kullanmaktadır. Bu stratejiler, modelin hiperparametrelerini 

otomatik olarak optimize etmekte ve kullanıcının manuel olarak ayar yapma 
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gereksinimini azaltmaktadır. Bu, kullanıcının zaman ve çaba harcamasını 

azaltırken, modelin performansını iyileştirmektedir. 

3. Aşırı Öğrenmeyi Azaltma: CatBoost, aşırı öğrenmeyi etkili bir şekilde 

azaltmak ve modellerin sağlamlığını artırmak için rastgele çoklu 

permütasyonlar üretmektedir. Bu yöntem, yeterli sayıda permütasyon elde 

etmek amacıyla örneklemeler yapmaktadır. Bu permütasyonlar, her bir 

özelliğin değerlerini rastgele karıştırarak oluşturulmaktadır. Ardından, bu 

permütasyonlar kullanılarak her bir özelliğin önemi değerlendirilmekte ve aşırı 

öğrenmeyi azaltmak için modelin gelişimi optimize edilmektedir. Bu yaklaşım, 

CatBoost'un aşırı uyumu etkili bir şekilde kontrol etme ve modelin sağlamlığını 

artırma yeteneğini sağlamaktadır (Prokhorenkova vd., 2018). 

Bu avantajları Catboost’un popüler bir yöntem olmasını sağlamaktadır. 

Yöntemin bu avantajlarının yanı sıra birtakım dezavantajları da bulunmaktadır. 

Yöntemi kullananlar bu dezavantajları da dikkate almalıdır. Bu dezavantajlar 

maddeler halinde şu şekilde sıralanabilir (Ke et al., 2021): 

1. Bellek ve Zaman Gereksinimi: CatBoost'un bellek ve zaman 

gereksinimi, özellikle büyük veri kümeleriyle çalışıldığında kategorik 

özelliklerin işlenmesi sırasında artabilmektedir. Kategorik özelliklerin doğru 

bir şekilde işlenmesi, daha fazla bellek kullanımı ve daha uzun işlem süreleri 

gerektirebilmektedir.  

2. Rastgele Sayıların Ayarının Etkisi: CatBoost, rastgele sayıların 

ayarlanmasının model tahmin sonuçları üzerinde belirli bir etkiye sahip 

olabileceğini belirtmektedir. Bu, modelin farklı çalıştırılmasında farklı sonuçlar 

üretebileceği anlamına gelmektedir. 

CatBoost'un bu avantajları ve dezavantajları, modelin genel 

performansını etkileyebilecek önemli faktörlerdir. Ancak, bu faktörlerin etkisi 

uygulanacak senaryo ve veri setine bağlıdır. Dolayısıyla, CatBoost'u 

kullanırken bu avantajlar ve dezavantajlar göz önünde bulundurulmalıdır.  

CatBoost, Gradyan Güçlendirilmiş Karar Ağacı (GBDT) 

algoritmalarının geliştirilmiş bir versiyonudur ve gradyan inişi çerçevesine 

dayanan karmaşık bir topluluk öğrenme tekniği kullanmaktadır. Model eğitimi 

sürecinde, ardışık olarak bir dizi karar ağacı oluşturulmakta ve her bir sonraki 

ağaç, önceki ağaçtan elde edilen hataları azaltarak öğrenmektedir. Yani, her bir 

karar ağacı, önceki ağacın öğrendiklerinden yararlanmakta ve bir sonraki ağacı 

etkileyerek modelin performansını artırmaktadır.  Böylece güçlü bir öğrenici 
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oluşturulmaktadır (Prokhorenkova et al., 2018). CatBoost yönteminde, 

kategorik özellikler genellikle one-hot encoding yöntemini kullanılarak anlamlı 

bilgilere dönüştürülmektedir (Micci-Barreca, 2001). Bu dönüşüm, kategorik 

özelliklerin daha iyi anlaşılmasını ve CatBoost'un model eğitimi sürecinde daha 

etkili bir şekilde kullanılmasını sağlamaktadır. CatBoost algoritması, sıralı 

artırma mekanizmasıyla öne çıkan önemli bir özelliğe sahiptir. Geleneksel GBT 

algoritmalarında, birkaç artırma adımından sonra tüm eğitim örnekleri 

kullanılarak tahmin modeli oluşturulmaktadır. Ancak bu yaklaşım, modelde bir 

tahmin kayması (prediction shift) sorunu ortaya çıkartabilmekte ve özel bir 

hedef sızıntısı problemine yol açabilmektedir (Hancock ve Khoshgoftaar, 

2020). CatBoost algoritması ise sıralı artırma mekanizmasını kullanarak bu 

sorunu etkin bir şekilde önlemektedir. Ayrıca, diğer geleneksel öğrenme 

sınıflayıcılarından farklı olarak, eğitim veri kümesinin çeşitli 

permütasyonlarını kullanarak aşırı uyum sorununu ele almaktadır. Bu nedenle, 

CatBoost algoritması, tahmin modellerinin güvenilirliğini ve performansını 

artırmak için tercih edilen bir seçenek olarak görülmektedir (Hussain vd., 

2021). Şekil 17’de CatBoost yönteminin akış şeması gösterilmektedir. 
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Şekil 17: CatBoost yöntemi akış şeması (Yalçin vd., 2023) 

CatBoost yöntemi parametreleri, modelin performansını ve davranışını 

kontrol etmek için kullanılmaktadır. CatBoost yönteminin birçok parametresi 

bulunmaktadır Tablo 14’te CatBoost yöntemine ait parametreler yer almaktadır 

(CATBOOST, 2023). 

Tablo 14: CatBoost model parametreleri 

Parametre Tanım 

iterations Oluşturulacak ağaç sayısı ifade etmektedir. 

learning_rate Öğrenme hızını ifade etmektedir. 

depth Ağacın derinliğini ifade etmektedir. 

l2_leaf_reg L2 düzenleme parametresidir. 

random_strength Rastgelelik gücü parametresidir. 

border_count Sayısal özelliklerin bölme noktalarının sayısını ifade etmektedir. 

bagging_temperature Bayesyen bootstrap ayarlarını tanımlar. 

early_stopping_rounds Modelin doğrulama setindeki performansında bir iyileşme 
olmadığı durumda eğitimi otomatik olarak durduran parametredir. 
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CatBoost'un önemli parametrelerinin ayarlanması, modelin 

performansını, hızını, genelleme yeteneklerini etkilemektedir. Bu nedenle, bu 

önemli parametrelerin uygun bir şekilde ayarlanması, daha iyi sonuçlar elde 

etmeyi sağlamaktadır. 

Bu bölümde, CatBoost yöntemi ayrıntılı bir şekilde ele alınmıştır. 

Yöntem hakkında temel bilgiler, yöntemin avantajları ve dezavantajlar, 

yöntemin algoritma ve parametreleri detaylı bir şekilde açıklanmıştır. Sonraki 

bölümde, sınıf dengesizliğini gidermek için kullanılan Sentetik Azınlık Aşırı 

Örnekleme (SMOTE) yöntemi hakkında bilgiler yer almaktadır. 

4.2.6. Sentetik Azınlık Aşırı Örnekleme (SMOTE) Yöntemi  

Sınıf dengesizliğiyle başa çıkmak için çeşitli yaklaşımlar geliştirilmiştir. 

Bu bölümde bu yaklaşımlar hakkında genel bilgiler yer alırken, uygulama 

kısmında kullanılan SMOTE yöntemi ile ilgili ayrıntılı bilgiler yer almaktadır.  

Sınıf dengesizliği, sınıflandırma problemlerinde yaygın olarak 

karşılaşılan bir durumdur. Bir sınıfın diğerine kıyasla çok daha az temsil 

edildiği durumlarda ortaya çıkmakta ve algoritmaların doğruluğunu olumsuz 

etkileyebilmektedir (Sun vd., 2009). Çalışmada, SMOTE yöntemi veri hazırlık 

aşamasında kullanılmıştır. SMOTE yöntemi ile gruplar arasındaki veri boyutu 

farkı giderilmiş daha sonra yöntemler uygulanmıştır. 

Dengeli veri seti, sınıflandırma modelinin daha doğru ve tarafsız 

sonuçlar üretmesine yardımcı olmaktadır. Dengesiz veri setlerinde ise küçük 

sınıfların temsil edilme oranı düşük olabilmektedir (Yavaş vd., 2020). Bu 

durum, modelin çoğunluk sınıfına odaklanmasına ve azınlık sınıfları doğru bir 

şekilde sınıflandırmakta zorluk yaşamasına neden olabilmektedir. Bu tür 

dengesizlikler, modelin yanlı veya yanıltıcı sonuçlar üretmesine yol 

açabilmektedir (Chawla, 2009). Bu nedenle, dengeli bir veri setinin, her sınıfın 

eşit derecede temsil edildiği ve modelin tüm sınıfları eşit derecede 

öğrenebildiği bir ortam sağlamadığı ifade edilebilir. Bunun sonucu olarak 

modelin doğru sınıflandırmalar yapma yeteneğinin artması ve genel 

performansını iyileşmesi beklenmektedir. 

Sınıf dengesizliğini gidermek amacıyla birçok yöntem kullanılmaktadır. 

Bu yöntemler, Veri Düzeyinde Yaklaşımlar, Algoritma Düzeyinde 

Yaklaşımlar, Özellik Tabanlı Yaklaşımlar ve Hibrit Yaklaşımlar olmak üzere 4 
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ana başlık altında sınıflandırılabilmektedir. Şekil 18’de bu yöntemler ve alt 

başlıkları yer almaktadır. 

 

Şekil 18: Sınıf dengeleme yaklaşımları (Yadav ve Bhole, 2020) 

Şekil 18’de görüldüğü üzere sınıflandırma problemlerinde sınıf 

dengesizliğini gidermek amacıyla birçok yaklaşım bulunmaktadır. Bu 

bölümde, çalışmada kullanılacak olan veri düzeyinde yaklaşımlara ayrıntılı 

olarak yer almakta, diğer yaklaşımlar ise genel bir bakış açısıyla yer almaktadır.  

Dengesiz veri sorununu gidermek için kullanılan yaklaşımlardan ilki veri 

düzeyinde yaklaşımlardır. Eğitim örneklerinin, sınıflandırıcıların daha dengeli 

bir sınıf dağılımıyla performans göstermesine olanak tanıyan şekilde 

değiştirildiği yöntemlerdir. Bu yöntemler, veri kümesindeki sınıf dengesizliğini 

ele alarak, az sayıda örneğe sahip sınıflarla çok sayıda örneğe sahip sınıflar 

arasındaki dengesizliği azaltmayı hedeflemektedirler (Fernández vd., 2018).  

Sınıfları dengelemek için basit bir veri seviyesi yöntemi, orijinal veri 

setini yeniden örnekleyerek azınlık sınıfını aşırı örnekleme veya çoğunluk 

sınıfını alt örnekleme yaparak sınıfları yaklaşık olarak eşit şekilde temsil edene 

kadar düzenlemeyi içermektedir. Bu bağlamda veri düzeyinde yaklaşımlar; 

aşırı örnekleme, eksik örnekleme ve hibrit örnekleme olmak üzere 3’e 

ayrılabilmektedir (Yadav ve Bhole, 2020).  

Son yıllarda, dengesiz veri kümeleriyle gerçekleştirilen veri madenciliği 

çalışmaları hem teorik hem de pratik açıdan giderek daha fazla ilgi 

çekmektedir. Dengesiz veri sorunu, bu çalışmalarda önemli bir zorluk 
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görülmektedir (Gu vd., 2022). Sentetik Azınlık Aşırı Örnekleme Tekniği 

(SMOTE) bu sorunu çözmek için kullanılan popüler bir yöntemdir 

(Czarnowski, 2022).  

Chawla vd. (2002), "yeniden örnekleme ile aşırı örnekleme" yöntemine 

karşılık olarak, azınlık sınıfını sentetik örnekler oluşturarak aşırı örneklendirme 

yapan SMOTE yöntemini önermişlerdir. Sentetik örnekler, veri uzayında 

yapılan işlemlerle üretilmektedir. Aşırı örnekleme işlemi, azınlık sınıfındaki 

her örneğin en yakın komşuları arasında yer alan çizgi parçaları boyunca 

sentetik örneklerin oluşturulmasıyla gerçekleştirilmektedir. Sentetik örnekler, 

özellik vektörleri ile en yakın komşu arasındaki farkın, rasgele bir katsayıyla 

çarpılıp bu dönüşüm sonucu elde edilen değerin özellik vektörüne eklenmesi 

yöntemiyle üretilmektedir. SMOTE, azınlık sınıfındaki örneklerin (x ve xR) 

benzerlik ölçütü kullanılarak seçilmesini ve daha sonra bu örneklerin lineer bir 

kombinasyonuyla sentetik olarak oluşturulan örnekleri ifade etmektedir. 

SMOTE yöntemi şu şekilde formüle edilmektedir (Blagus ve Lusa, 2013): 

         𝑠 = 𝑥 + 𝑢 . (𝑥𝑅 − 𝑥)  

u, 0≤u≤1 arasında rastgele bir sayıdır.  xR, x’in azınlık sınıfına ait en 

yakın komşusundan rastgele seçilmektedir. Şekil 19’da, SMOTE yöntemine 

göre sentetik veri noktalarının nasıl oluşturulduğu gösterilmektedir. 

 

Şekil 19: SMOTE yöntemine göre sentetik veri noktaları 

Şekil 19’a göre, azınlık sınıfından bir xi pozitif örneği seçilerek, yeni 

sentetik veri noktaları oluşturulmaktadır. Bu noktaları oluşturmak için, bir 

mesafe metriği kullanılmakta ve aynı sınıfa ait birkaç en yakın komşu (xi1'den 

xi4'e kadar olan noktalar) eğitim setinden seçilmektedir. Son olarak, rastgele 

bir ekleme yapılmakta ve yeni örnekler r1, r2, r3 ve r4 elde edilmektedir 

(Fernández vd., 2018). Bu yöntem, azınlık sınıfının karar bölgelerini 
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genişletirken aşırı öğrenme sorununa yol açmadan daha büyük ve daha genel 

bölgeler öğrenmektedir. Bu da öğrenilen sınıflandırıcının daha iyi genelleme 

yapabilmesine katkı sağlamaktadır (Maciejewski ve Stefanowski, 2011). Şekil 

20’de SMOTE yöntemi gösterilmektedir. 

 

Şekil 20: SMOTE yöntemi (Vijayvargiya vd., 2021) 

Tablo 15’te SMOTE algoritmasının çalışma algoritması yer almaktadır. 

Algoritma 12 adım içeren bir sıra ile çalışmaktadır. 

Tablo 15: SMOTE algoritması 

 SMOTE Algoritması 

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 

2: if N < 100 then 

3: Randomize the T minority class samples 

4: T = (N/100)*T 

5: N = 100 

6: end if 

7: N = (int)N/100 
 

The amount of SMOTE is assumed to be in integral multiples of 100. 

8: for i = 1 to T do 

9: 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 algoritmasının orijinal versiyonundan (Chawla vd., 2002) 

sonra, literatürde çeşitli değişiklikler önerilmiştir. SMOTE yaklaşımı, tüm 

nominal özelliklere sahip veri kümeleriyle başa çıkamamaktadır. Ancak, 

sürekli ve nominal özelliklerin karışık olduğu veri kümeleri için 

genelleştirilmiştir. SMOTE-NC (Nominal Sürekli) ve SMOTE-N (Nominal) 

yöntemlerini önerilmiştir. Bu şekilde SMOTE, nominal özelliklerin de dahil 

olduğu durumlarda kullanılabilir hale gelmiştir (Ganganwar, 2012). SMOTE 

yönteminin bazı dezavantajları bulunmaktadır (Maciejewski ve Stefanowski, 

2011): 

1. Azınlık sınıfına ait tüm örnekler aşırı örnekleme için kullanılmaktadır. 

Ancak, bu örnekler sınıflandırıcılar için eşit derecede öneme sahip 

olmayabilmektedir. Karar sınırına yakın ve yakınında bulunan örnekler, hatalı 

sınıflandırmalara daha yatkın olabilirken, sınıf bölgesi içinde bulunan örnekler 

daha kolay öğrenilebilmektedir. Bu durum, modelin sınıflandırma 

performansını olumsuz etkileyebilmektedir. 

2. Veri uzayında yapay örnekler oluşturarak aşırı örnekleme 

yapılmaktadır. Ancak, bu yapay örnekler gerçek verilerden türetilmiş olduğu 

için bazı durumlarda gerçekçiliklerini kaybedebilmektedir. Bu da modelin 

genelleme yeteneğini olumsuz etkileyebilmektedir. 

3. Aşırı örnekleme yaparken sınıf etiketlerini değiştirmemektedir. Bu, 

aşırı örnekleme sonucunda sınıf dağılımında herhangi bir değişiklik olmadığı 

anlamına gelmektedir. Bazı durumlarda, sınıf etiketlerinin dengelenmesi de 

önemli olabilmekte ve sadece örnekleme yapmak yeterli olmayabilmektedir. 

Bu bölümde SMOTE yöntemi hakkında bilgiler verilmiştir. Sentetik 

örnekler oluşturarak azınlık sınıfını dengelemek amacıyla kullanılan yöntem, 

özellik uzayında işlemler yaparak yeni örnekler yaratmaktadır (Pradipta vd., 

2021). Bunun sonucunda, aşırı uydurma sorunu oluşturmadan daha iyi 

genelleme yapabilen bir sınıflandırıcı elde edilmektedir (Jadwal vd., 2022). 

Bununla birlikte, SMOTE'nin bazı dezavantajları da vardır. Örneğin, azınlık 

örneklerinin seçimi ve üretilen sentetik örneklerin dağılımı gibi konular, 

yöntemin etkinliğini etkileyebilmektedir. Ayrıca, yüksek boyutlu veri 

kümelerinde ek gürültü oluşturabilme potansiyeli bulunmaktadır (Radivojac 

vd., 2004). SMOTE yöntemi kullanılırken bu dezavantajlar göz önünde 

bulundurulmalı dikkate alınmalıdır. Çalışmada SMOTE yöntemi Regresyon 

yöntemi öncesinde veri hazırlık aşamasında kullanılacaktır. Bu yönüyle 



Dr. Abdurrahman COŞKUNER | 98 

 

literatüre farklı bir bakış açısı sunması beklenmektedir.  Sonraki bölümde, 

değişken önem derecelerinin tespitinde kullanılan yöntemler hakkında bilgiler 

yer almaktadır. 

4.2.7. Değişken Önem Derecelerinin Tespitinde Kullanılan 

Yöntemler 

Veri madenciliği, verilerden anlamlı bilgiler çıkartma süreci olarak 

tanımlanabilmektedir. Bu süreçte veri setinde yer alan çeşitli değişkenler 

kullanılarak anlamlı bilgiler elde edilmeye çalışılmaktadır. Bu bilgilerin 

tespitinde, hangi değişkenin model üzerinde etkisinin nasıl olduğu önem arz 

etmektedir. Değişken önem derecelerinin tespitinde çeşitli yöntemler 

bulunmaktadır. Bunlar arasında, Ağaç tabanlı modellerde değişken önem 

derecesinin tespiti genellikle modelin doğruluğunda meydana gelen azalma 

veya Gini safsızlık oranındaki ortalama azalmaya göre yapılmaktadır (L.-P. 

Chen, 2021). Aşağıda bu iki yöntem ve diğer yöntemler açıklanmaktadır. 

1. Gini Kriteri: Gini safsızlık oranındaki azalamaya göre, safsızlığı 

büyük ölçüde azaltan bölme önemli olarak kabul edilmektedir. Her bölünmede, 

bölünmeyi oluşturmak için kullanılan Xi değişkeni için Gini düğümü 

safsızlığındaki azalma kaydedilir. Xi'nin bölünmeyi oluşturduğu ormandaki 

Gini safsızlığındaki tüm düşüşlerin ortalaması, Gini değişken önem ölçüsünü 

verir (Nembrini vd., 2018).  

2. Modelin Doğruluğunda Meydana Gelen Azalma: Bir değişkenin 

önemi, değişkenin değerleri rastgele bir şekilde değiştirildiğinde tahmin 

doğruluğundaki değişim ile orijinal gözlemler karşılaştırarak hesaplanır (Guo 

vd., 2016). 

3. CAR Scores: Açıklayıcı değişkenler arasındaki korelasyona göre 

düzeltilmiş marjinal korelasyonlar olarak tanımlanan CAR puanları, doğal bir 

değişken önem kriteridir. CAR puanları sadeliklerine rağmen hem küçük hem 

de büyük örneklem durumlarında etkili model seçimi yapabilmektedirler 

(Zuber ve Strimmer, 2011). 

4. Shapley Değeri: Lipovetsky ve Conklin (2001) ve Conklin vd. (2004), 

oyun teorisinde Shapley değerini kullanarak LMG ölçüsünü yeniden 

düzenlemişlerdir. Shapley, "N kişilik oyunlar için bir değer" olarak adlandırılan 

bir kavramı geliştirmiştir ve bu kavram çok oyunculu bir kooperatif oyunda 

oyuncuların değerlerinin sıralamasını değerlendirmek için kullanılmaktadır. 
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Shapley değeri, oyun teorisi içindeki göreli önem için teorik bir temel sağlamak 

amacıyla sıralamaların ortalamasını alarak hesaplanmaktadır (BI, 2012)., 

5. Akaike Ağırlıkları: Tüm değişkenler için Akaike ağırlıkları 

hesaplandıktan sonra, gözlenen değerlerin sıralanmasıyla göreli önem 

değerlendirilir; bir değişkenin daha büyük toplamı, diğer değişkenlere göre 

nispeten daha önemlidir (Burnham ve Anderson, 2004). 
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BÖLÜM 5 

UYGULAMA 

 
Bu bölüm, çalışmanın uygulama aşamalarını ayrıntılı bir şekilde sunmayı 

amaçlamaktadır. Bu amaç doğrultusunda, öncelikli olarak çalışmanın hedefleri, 

kapsamı, özgünlüğü ve sınırlılıkları yer almaktadır. Ardından, uygulamalarda 

kullanılan değişkenler ve çalışmada yer alan ülke grupları, veri seti hazırlık 

uygulamaları. Daha sonra, Rassal Orman Regresyon, CatBoost Regresyon ve 

XGBoost Regresyon uygulamaları ve elde edilen sonuçların 

karşılaştırılmaktadır. Bu bölüm, tezin pratiğe yönelik yönünü ortaya koyarak, 

elde edilen bulguların değerlendirilmesini ve sonuçlara yönelik anlamlı 

çıkarımların yapılmasını sağlamaktadır. 

5.1.   Çalışmanın Amacı 

Çalışmanın amacı, konut Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları (GYO) 

firmalarının kârlılığını etkileyen finansal göstergelerin önem sıralamalarını 

belirlemek ve bu amaç doğrultusunda kullanılan üç farklı veri madenciliği 

yöntemini karşılaştırmaktır. Farklı veri madenciliği yöntemlerinin 

uygulanmasıyla konut GYO firmalarının kârlılığını etkileyen finansal 

göstergeleri en iyi şekilde tahmin edebilen yöntemin tespit edilebilmesi 

amaçlanmaktadır.    Bu amaç doğrultusunda, konut GYO firmalarına ait 2013-

2022 yılları arasında çeyrek dönemlik veriler kullanılmıştır. 

5.2.   Çalışmanın Kapsamı 

Çalışmanın ilk bölümü, GYO firmalarıyla ilgili yapılan araştırmaları ve 

kullanılan yöntemleri kapsamlı bir şekilde inceleyen bir literatür taramasını 

içermektedir. Bu bölüm, mevcut bilimsel çalışmaların derinlemesine analizini 

sunarak araştırma alanına sağlam bir temel oluşturmaktadır. İlgili literatürdeki 

makaleler, raporlar ve diğer kaynaklar taranarak, GYO firmalarının özellikleri, 

performans  ölçütleri, finansal analiz yöntemleri ve veri madenciliği teknikleri 

gibi konular incelenmiştir. İkinci bölümde ise, gayrimenkul kavramından 

başlayarak GYO firmaları hakkında detaylı bilgiler sunulmaktadır. Üçüncü 

bölümde, veri madenciliği ve veri madenciliği yöntemleri hakkında detaylı 

bilgiler yer almaktadır. Bu bölümde ise, Rassal Orman, XGBoost ve CatBoost 

gibi çeşitli veri madenciliği yöntemleri kullanılarak pratik uygulamalar 
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gerçekleştirilecektir. Bu yöntemler, GYO firmalarıyla ilgili verilerin analiz 

edilmesi ve önemli faktörlerin keşfedilmesi amacıyla kullanılacaktır. Veri 

madenciliği yöntemlerinin seçimi, öncelikle literatürdeki başarıları ve 

uygulanabilirlikleri göz önünde bulundurularak yapılmıştır. Bu uygulamalar, 

GYO firmalarının kârlılığını etkileyen faktörleri daha iyi anlamak ve tahmin 

etmek için gelişmiş modelleme ve öngörü yeteneklerini kullanmayı 

hedeflemektedir. Bu şekilde, çalışma, akademik bir bakış açısıyla veri 

madenciliği yöntemlerinin GYO sektörü üzerindeki etkisini ve analitik 

potansiyelini araştırmaktadır. 

 Çalışmada, farklı ülkelerde faaliyet gösteren konut GYO firmalarının 

verileri kullanılmıştır. Konut GYO firmalarının tespiti için finance.yahoo web 

sayfasından yararlanılmıştır. Söz konusu web sayfasında konut GYO 

firmalarını içerecek şekilde filtreleme işlemi gerçekleştirildiğinde 157 firma 

listelenmektedir. Ancak, birden fazla borsada işlem gören firmaların her bir 

borsa için ayrı ayrı gösterildiği göz önüne alınarak, öncelikli olarak bu 

firmaların tespiti yapılmıştır. Ayrıca, verileri eksik olan firmalar da dikkate 

alınmamıştır. Sonuç olarak, 7 farklı ülkede faaliyet gösteren 32 konut GYO 

firması, çalışmanın kapsamında incelenmek üzere seçilmiştir. Tablo 16’da bu 

firmaların isimleri yer almaktadır. 

Tablo 16: Konut GYO firmaları 

Firma İsmi Ülke 

Ingenia Communities Group Avusturalya 

Home Invest Belgium S.A. Belçika 

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. Türkiye 

Sinpas Gayrimenkul Yatirim Ortakligi A.S. Türkiye 

Empiric Student Property plc Birleşik Krallık 

KCR Residential REIT plc Birleşik Krallık 
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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 

 

Firmaların belirlenmesinin ardından, veriler InvestingPro web sayfası 

aracılığıyla 2013.D1 – 2022.D1 dönemlerini kapsayacak şekilde indirilmiş ve 

analizler Python programlama dili kullanılarak gerçekleştirilmiştir. 

Elde edilen bulgular ile firma yöneticilerine, yasa yapıcılara ve 

araştırmacılara ayrı ayrı öneriler sunulmuştur. Bu öneriler, çalışmanın 

sonuçlarına dayanarak geliştirilmiş ve mevcut literatür ile uyumlu bir şekilde 

değerlendirilmiştir. 

5.3.   Çalışmanın Özgünlüğü 

Çalışmanın üç bakış açısıyla özgünlüğe sahip olduğu söylenebilir. 

Bunlardan ilki, farklı ülkelerde faaliyet gösteren 32 GYO firmasının 2013.D1 - 

2022.D1 dönemlerini kapsayan 37 dönemlik veri setinin kullanılmasıdır . Bu 

veri setinin kullanımı, sektörün kapsamlı bir şekilde incelenmesini sağlaması 

ve veri madenciliği yöntemlerinde karşılaşılan aşırı öğrenme sorununun da 

etkili bir şekilde engellenmesi amaçlanmaktadır. 
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Çalışmanın bir diğer özgün yanı, GYO firmalarının kârlılıklarını 

etkileyen faktörlerin tespitinde veri madenciliği yöntemlerinin kullanılmasıdır. 

Veri madenciliği teknikleri, veri setinin derinlemesine analiz edilmesi ve 

kârlılığı etkileyen faktörlerin tespiti için güçlü bir araç sağlamaktadır. 

Çalışmanın üçüncü bir özgün yanı ise sınıflandırma problemlerinde 

kullanılan SMOTE (Sentetik Azınlık Örnekleme) yönteminin bir regresyon 

probleminin, veri hazırlık aşamasında uygulanmasıdır. Bu yöntem ile gruplar 

arasında dengeli bir veri setleri elde etmek amaçlanmaktadır. Bu yaklaşımın, 

literatüre farklı bir bakış açısı sağlayacağı düşünülmektedir. 

5.4. Çalışmanın Sınırlılıkları 

Çalışmada, konut GYO firmalarına ait son 10 yıla çeyreklik veriler ile 

analizler yapılmıştır. Bu durum, çalışma verilerinin elde edildiği InvestingPro 

web sayfasında en fazla son on yıla ait verilere ulaşılabilinmesinden 

kaynaklanmaktadır. Çalışmanın bir diğer sınırlılığı, tek bir GYO türü verileri 

ile analizlerin yapılmasıdır. Her türün kendi içerisinde farklı faktörlere sahip 

olması tek bir GYO türü verileri ile çalışmanın yapılmasını gerektirmiştir. 

Böylelikle bulguların sağlıklı bir şekilde yorumlanması hedeflenmektedir. 

5.5.   Çalışmada Kullanılan Değişkenler  

Regresyon uygulamalarında, en az bir bağımlı değişken ve bağımsız 

değişkenlere ihtiyaç vardır. GYO’ların varlık yapılarında duran varlıklar 

önemli bir yere sahiptir. Bu nedenle, amortismanın GYO firmalarının gerçek 

kârlılıklarını yansıtmasına engel olacağı muhtemeldir (Graham ve Knight, 

2020). Bundan dolayı Ulusal Gayrimenkul Yatırım Ortaklıkları Birliği 

(NAREIT, 1991) tarafından net gelire alternatif olarak f faaliyetlerden elde 

edilen fonlar (FFO) oranı tanıtılmıştır. FFO, amortisman, itfa payı ve 

tekrarlanmayan nakitsiz gider ve gelirlerin çoğunu düşmeyerek nakit 

akışlarının daha iyi tahmin edebilmesine imkânı sağlamaktadır (Ben-Shahar 

vd., 2020). Ancak, FFO Genel Kabul Görmüş Muhasebe İlkeleri (GAAP) 

içerisinde yer almadığı için GYO yöneticileri belirli giderleri net gelirden seçici 

olarak hariç tutarak manipüle edebilirler. Manipülasyona açık olması ve 

uluslararası muhasebe standartları çerçevesinde bir geçerliliğinin olmaması 

nedeni ile FFO çalışmada kullanılmamıştır. Bunun yerine, uluslararası 

muhasebe standartları çerçevesinde geçerliliği olan faiz amortisman ve vergi 
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öncesi kâr (FAVÖK) oranının kârlılık göstergesi olarak kullanılmıştır. 

Bağımsız değişkenler ise firma büyüklüğü (TA), net varlık değeri (NAV), 

kaldıraç oranı (LR), varlık devir hızı (AT) ve cari oran (CR)’dan oluşmaktadır. 

Bu değişkenlere ait bilgiler ve seçilme nedenleri aşağıda yer almaktadır. 

1. Firma Büyüklüğü:  Firmaların sahip oldukları varlıklar firma 

büyüklüğünün bir göstergesi olarak kabul edilebilmektedir. B. Ambrose ve 

Linneman (2001), GYO firmalarının büyüklüğü ile kârlılıkları arasında ilişki 

olduğunu, daha büyük firmaların yüksek kâr marjlarına sahip olduklarını tespit 

etmişlerdir. Belirli bir oranda temettü dağıtma zorunluluğu olmayan firmaların 

bu fonları yeni varlıklar ediniminde kullanacağı düşünülmektedir.  

2. Kaldıraç Oranı: Kaldıraç oranı firmaların borçlarının özkaynaklarına 

olan oranını göstermektedir. Firmaların yabancı kaynak kullanımı hakkında 

bilgiler içermektedir. Fama ve French (2002) ve Barclay vd. (2006), kaldıraç 

oranının kârlılık üzerinde azaltıcı bir etkisi olduğunu tespit etmişlerdir. Baker 

vd. (2006) ise borçların kârlılık üzerinde önemli bir etkiye sahip olduğunu 

belirtmektedirler. Yüksek oranda temettü dağıtma zorunluluğunun olması 

GYO firmalarının dış finansmana yönelmeleri üzerinde önemli bir etkiye sahip 

olacağı düşünülmektedir.  

3. Net Varlık Değeri: Net varlık değeri bir firmanın finansal yapısını 

göstermesi bakımından önemlidir. Jakpar vd. (2018b) GYO firmalarının 

kârlılıkları üzerinde net varlık değerinin etkisi olduğunu tespit etmiştir. 

4. Duran Varlık Devir Hızı: Temettü dağıtım zorunluluğu olmaması 

firmalara varlık finansmanı için iç fon yaratmaktadır. Bu iç fonlar ile edinilen 

varlıkların etkili kullanımının kârlılık üzerindeki etkisini tespit etmek amacıyla 

çalışmada bu oranın bağımsız değişkenlerden biri olarak tercih edilmiştir. 

5. Cari Oran: Nakit akış sıkıntısı yaşayan firmalar kısa vadeli yabancı 

kaynaklara yönelmeyi tercih etmektedirler. Temettü dağıtma zorunluluğu 

bulunmayan GYO’ların ise bu akışı iç kaynaklardan karşılayabileceği 

düşünülmektedir. Bu sebeple bu oranın bağımsız değişkenlerden biri olarak 

kullanılması planlanmaktadır. Çelik ve Arslanlı (2020) bu oranın GYO 

firmaların kârlılıkları üzerinde etkisi olduğu tespit etmişlerdir. 

Tablo 17’de bağımlı ve bağımsız değişkenler yer almaktadır. 

Değişkenlere ilişkin kısaltmalar İngilizce karşılıklarına göre yapılmıştır. 
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Tablo 17: Değişkenler 

Değişken 

Türü 

Değişken Adı Kısaltma Formül 

Bağımlı 

Değişken 

Faiz, Amortisman Vergi Öncesi 
Kâr 

EBITDA 
Esas Faaliyet Karı + 
Amortisman Giderleri 

Bağımsız 

Değişkenler 

Firma Büyüklüğü TA Toplam Varlıklar 

Net Varlık Değeri NAV 
Toplam Varlıklar- 
Toplam Yükümlülükler 

Kaldıraç Oranı LR 
Toplam Borçlar / 
Toplam Varlıklar 

Duran Varlık Devir Hızı AT 
Net Satışlar / Ortalama 
Duran Varlıklar 

Cari Oran CR 
Dönen Varlıklar / Kısa 
Vadeli Yabancı 

Kaynaklar 

 

5.6.   Çalışmada Yer Alan Ülke Grupları 

GYO firmaları için temettü dağıtımına ilişkin düzenlemeler önem arz 

etmektedir. Temettü dağıtma oranları, firmaların vergi muafiyetinden 

yararlanabilmeleri için dağıtmaları gereken temettü miktarının asgari seviyesini 

belirtmektedir. Bu oran çoğu ülkede genellikle %90 civarında belirlenmiştir. 

Ancak Türkiye ve Kanada’da böyle bir sınırlama bulunmamaktadır. Bu 

bağlamda, çalışmada yer alacak ülkeler, temettü dağıtma zorunluluğuna göre 

iki guruba ayrılmıştır. Buna göre 1. Grupta, vergi muafiyetinden yararlanmak 

amacı ile her yıl belirli bir asgari oranda temettü dağıtma zorunluluğu bulunan 

ülkeler yer almaktadır. 2. Grupta ise her yıl belirli bir asgari oranda temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunmayan ülkeler yer almaktadır. Tablo 18’de bu 

gruplar ve veri boyutuna ilişkin bilgiler yer almaktadır. 
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Tablo 18: Ülke grupları 

Temettü Dağıtma Zorunluluğu Olan 

Ülkeler (1.GRUP) 

Temettü Dağıtma Zorunluluğu Olmayan 

Ülkeler (2. GRUP) 

Avusturalya 

Belçika 

Japonya 

Birleşik Krallık 
ABD 

Türkiye 

Kanada 

Toplam Firma Sayısı: 28 Toplam Firma Sayısı: 4 

Toplam Veri Satırı Sayısı: 1074 Toplam Veri Satırı Sayısı: 164 

 

5.7.   Veri Seti Hazırlık Uygulamaları ve Yöntemler 

Firmalara ait finansal veriler, InvestingPro web sitesinden temin edilmiş 

ve uygulamalar, Python programlama dili kullanılarak gerçekleştirilmiştir. 

Ham veriler çeşitli tutarsızlıklar, aralık dışı değerler, eksik değerler veya 

aşırılıklar gibi kusurlar içerebilmektedir. Bu gibi durumlar ortadan 

kaldırılmadığında yöntemlerin performansında düşüş yaşanması muhtemeldir 

(Çetin ve Yıldız, 2022). Veriler içerisinde yer alan tutarsız ve hatalı verilere 

gürültü denilmektedir. Veri seti içerisinden, eksik değer içeren verilerin 

çıkartılması, eksik değerler yerine sabit bir değer atanması, değişkenin 

ortalaması alınarak eksik değerin yerine bu ortalamanın yazılması, verilere 

uygun tahmin yapılarak (regresyon) veri setindeki gürültü temizlenebilir 

(Coşlu, 2013). Bu çalışmada firmalara ait eksik değerler her firma özelinde 

tespit edilmiştir. Eksik değerler her firmaya ait ortalamalar ayrı ayrı dikkate 

alınarak ortalama yöntemi ile giderilmiştir. 

Tablo 18’da temettü dağıtma zorunluluğuna göre ülkeler gruplara 

ayrıldığında veri seti boyutları arasında ciddi bir fark olduğu, temettü dağıtma 

zorunluluğu olmayan firmalara ait verilerin azınlıkta kaldığı görülmektedir. 

Temettü dağıtma zorunluluğu bulunan firmalara ait toplam veri satır sayısı 

1074, temettü dağıtma zorunluluğu bulunmayan bu firmalara ait toplam veri 

satır sayısı 164’tür. Veri setleri arasındaki bu dengesizliği gidermek amacı ile 

Sentetik Azınlık Aşırı Örnekleme Tekniği (SMOTE) kullanılmıştır. SMOTE 
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yöntemi uygulaması ile temettü dağıtma zorunluluğu bulunan ve bulunmaya 

gruplara ait veri boyutu eşitlenmiş ve satır sayısı 1074 olmuştur. Toplam veri 

satırı sayısı 2148 olmuştur. Bu sayede, kârlılığın gruplar arasındaki 

belirleyicilerini tespit etme imkânı oluşmuştur.  

Daha sonra veri setinde yer alan değişkenlerin normalleştirilmesi işlemi 

yapılmıştır. Veri setinde yer alan değerler sürekli ve oran değişkenler içerdiği 

için böyle bir normalleştirmeye ihtiyaç duyulmuştur. Normalleştirme işlemi en 

az – en çok (min-max) normalleştirme yöntemi ile yapılmıştır.  En az – en çok 

normalleştirme, veri değerlerini 0 ile 1 arasında ölçeklendiren bir yöntem 

olarak da bilinmektedir. Bu yöntemde, her bir veri noktasından en düşük değer 

çıkartılmakta ve ardından en düşük ve en yüksek değerler arasındaki farka 

bölünerek normalleştirme işlemi gerçekleştirilmektedir. Veri setinin 

hazırlanmasının ardından Rassal Orman Regresyon, CatBoost Regresyon ve 

XGBoost Regresyon yöntemlerine göre uygulamalar yapılmıştır. Daha sonra 

uygulama sonuçları karşılaştırılmıştır. Tablo 19’da çalışmada kullanılan 

yöntemler yer almaktadır. 

Tablo 19: Yöntemler 

Yöntem Kısaltma 

Rassal Orman Regresyon RF 

CatBoost Regresyon CB 

XGBoost Regresyon XGB 

Rassal Orman Regresyon, CatBoost Regresyon ve XGBoost Regresyon 

yöntemleri, benzer özelliklere sahip olmaları nedeniyle karşılaştırılabilirlik 

açısından tercih edilmektedir. Bu yöntemlerin ortak özelliği, ağaç tabanlı 

yaklaşımları benimsemeleridir. Her bir yöntem, veri setini ağaç yapısı şeklinde 

modeller ve her ağaç, veri örneklerini sınıflandırma veya tahmin etme 

işlemlerinde karar kurallarını kullanır. Bunun yanı sıra, bu yöntemler topluluk 

öğrenmesi prensiplerine dayanmaktadır. Her ağacın bağımsız olarak öğrenmesi 

ve sonuçlarının birleştirilmesiyle, daha güçlü ve kararlı tahminler elde etmek 

mümkün olur. Karşılaştırılabilirlik açısından, bu üç yöntem arasında benzer 

performans özellikleri bulunmaktadır. Her bir yöntem, doğrusal olmayan 

ilişkileri yakalama yeteneklerine sahip olup, karmaşık veri setlerinde iyi 

performans sergileyebilirler. Ayrıca, gürültülü veriye dayanıklıdırlar ve veri 

setlerindeki tutarsızlıkları ve eksik değerleri ele alma yeteneklerine sahiptirler. 

Ancak, her bir yöntemin kendine özgü özellikleri ve hiperparametre ayarları 
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bulunmaktadır. Bu nedenle, çalışmanın kapsamında bu yöntemlerin 

performansı ve uygulanabilirlikleri karşılaştırılacak ve en uygun yöntemin 

seçimi yapılacaktır. 

5.8.   Rassal Orman Regresyon Uygulaması 

Rassal orman regresyon (RF) yöntemi ilk olarak belirli bir oranda 

temettü dağıtma zorunluluğu bulunan firma grubuna (1. Grup) daha sonra 

temettü dağıtma zorunluluğu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yönelik 

uygulanmıştır. Uygulama adımları her grup için şu şekildedir: 

1. İlk olarak her bir yöntem için hiperparametre ayarlaması yapılması. 

2. Tespit edilen optimum hiper parametreler ile modelin oluşturulması. 

3. Modelin performans ölçütlerinin tespit edilmesi. 

4. Modelde yer alan değişkenlerin önem derecelerinin tespit edilmesi. 

Rassal Orman Regresyon yöntemi uygulaması, bu adımları kapsayacak 

şekilde her iki grup için gerçekleştirilmiştir. Her iki gruba ait uygulama 

sonuçları ayrı başlıklar altında yer bu bölümde yer almaktadır. 

5.8.1. Rassal Orman Regresyon Uygulamaları (1. Grup) 

Rassal orman regresyon yöntemi ilk olarak belirli bir oranda temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunan firma grubuna (1. Grup) yönelik uygulanmıştır. 

İlk olarak parametre ayarlaması yapılmaksızın model oluşturulmuştur. Şekil 

21’de bu modele ilişkin ağaç sayısına göre MSE değerinde meydana gelen 

değişim gösterilmektedir. 

 

Şekil 21: RF ağaç sayısı – MSE ilişkisi (1. Grup) 

Şekil 21’de görüldüğü üzere ağaç sayısında meydana gelen değişim 

model performansını etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli oluşturmak 
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amacı ile ızgara araması (grid search) yöntemi ile hiper parametre 

optimizasyonu gerçekleştirilmiştir. Tablo 20’de en iyi model için gerekli olan, 

ızgara araması sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadır. 

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

Parametre Optimum Değer 

max_depth 26 

max_features 4 

n_estimators 25 

Tablo 20’de rassal orman regresyon modeli için optimum parametreler 

gösterilmektedir. Buna göre maksimum derinliği 26, maksimum özelliği 4 ve 

25 adet karar ağacı ile optimum bir model elde edilebilmektedir. Bu değerlere 

göre model oluşturulmuş ve optimum model elde edilmiştir.  

Izgara araması (grid search) yöntemine göre elde edilen hiperparametre 

değerleri ile Rassal Orman Regresyon modeli 1. Grup için oluşturulmuştur. 

Tablo 21’de modele ilişkin performans ölçütleri yer almaktadır. 

Tablo 21: RF performans ölçütleri (1. Grup) 

Ölçüt Değer 

R2 0.8877 

MSE 0.0215 

MAE 0.0122 

Tablo 21’e göre, R2 değeri %89 olarak, hata değerleri ise 0’a yakın tespit 

edilmiştir. Bu değerler, kârlılığın belirleyicilerinin tespiti için güçlü bir model 

oluştuğunu göstermektedir. Şekil 22’de modele ait grafik gösterilmektedir. 

 

Şekil 22: RF model grafiği (1. Grup) 
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Rassal orman regresyon yöntemine göre kurulan model başarılı bir 

performans göstermiştir. Daha sonra, Rassal orman regresyon yöntemine göre 

çalışmada yer alan değişkenlerin önem derecesi tespit edilmiştir. Şekil 23’te 

modele göre bağımsız değişkenlerin önem dereceleri gösterilmektedir. 

 

Şekil 23: RF değişken önem dereceleri (1. Grup) 

Şekil 23’e göre temettü dağıtma zorunluluğu bulunan GYO firmalarının, 

kârlılıkları üzerinde etkili olan faktörler önem derecelerine göre 

gösterilmektedir. Buna göre kârlılık üzerinde en önemli etkiye sahip değişken 

net varlık değeridir (NAV). Firma büyüklüğü ve kaldıraç oranı da kârlılık 

üzerinde önemli etkiye sahip diğer değişkenlerdir. Duran varlık devir hızı ve 

cari oran değişkenlerinin ise kârlılık üzerindeki etkisi diğer değişkenlere göre 

daha azdır. Diğer bölümde, Rassal Orman Regresyon uygulaması 2. Grup 

verileri ile gerçekleştirilmiştir. 

5.8.2. Rassal Orman Regresyon Uygulamaları (2. Grup) 

Bu bölümde, Rassal orman regresyon yöntemi belirli bir oranda temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yönelik 

uygulanmıştır. İlk olarak parametre ayarlaması yapılmaksızın model 

oluşturulmuştur. Şekil 24’te ağaç sayısına göre MSE değerinde meydana gelen 

değişim gösterilmektedir. 
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Şekil 24: RF ağaç sayısı – MSE ilişkisi (Grup 2) 

Şekil 24’te görüldüğü üzere ağaç sayısında meydana gelen değişim 

model performansını etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli oluşturmak 

amacı ile ızgara araması (grid search) yöntemi ile hiper parametre 

optimizasyonu gerçekleştirilmiştir. Tablo 22’de en iyi model için gerekli olan, 

ızgara araması sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadır. 

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

Parametre Optimum Değer 

max_depth 28 

max_features 5 

n_estimators 28 

Tablo 22’de rassal orman regresyon modeli için optimum parametreler 

gösterilmektedir. Buna göre maksimum derinliği 28, maksimum özelliği 5 ve 

28 adet karar ağacı ile optimum bir model elde edilebilmektedir. Bu değerlere 

göre model oluşturulmuş ve optimum model elde edilmiştir.  

Izgara araması (grid search) yöntemine göre elde edilen hiperparametre 

değerleri ile Rassal Orman Regresyon modeli 1. Grup için oluşturulmuştur. 

Tablo 23’te modele ilişkin performans ölçütleri yer almaktadır. 

Tablo 23: RF performans ölçütleri (2. Grup) 

Ölçüt Değer 

R2 0.98 

MSE 0.0178 

MAE 0.0091 

Tablo 23’e göre, R2 değeri %98 olarak, hata değerleri ise 0’a yakın tespit 

edilmiştir. Bu değerler, kârlılığın belirleyicilerinin tespiti için güçlü bir model 

oluştuğunu göstermektedir. Şekil 25’te modele ait grafik gösterilmektedir. 
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Şekil 25: RF model grafiği (2. Grup) 

Rassal orman regresyon yöntemine göre kurulan model başarılı bir 

performans göstermiştir. Daha sonra, Rassal orman regresyon yöntemine göre 

çalışmada yer alan değişkenlerin önem derecesi tespit edilmiştir. Şekil 26’da, 

modele göre bağımsız değişkenlerin önem dereceleri gösterilmektedir. 

 

Şekil 26: RF değişken önem dereceleri (2. Grup) 

Şekil 26’ya göre temettü dağıtma zorunluluğu bulunmayan GYO 

firmalarının, kârlılıkları üzerinde etkili olan faktörler önem derecelerine göre 

gösterilmektedir. Buna göre kârlılık üzerinde en önemli etkiye sahip değişken 

firma büyüklüğüdür (TA). Cari oran değişkeninin ise kârlılık üzerindeki etkisi 

diğer değişkenlere göre daha azdır. 1. ve 2. Grup sonuçları karşılaştırıldığında, 

firma kârlılıkları üzerinde varlıkların önemli bir etkiye sahip olduğu 

görülmektedir.  



113 | GAYRİMENKUL YATIRIM ORTAKLIKLARINDA KÂRLILIK BELİRLEYİCİLERİNİN VERİ 
MADENCİLİĞİ YÖNTEMLERİ İLE TAHMİNLEMESİ 

 

Bu bölümde, her iki gruba ait veriler ile Rassal Orman Regresyon 

uygulaması gerçekleştirilmiştir. Yöntem ile her iki grup için başarılı sonuçlar 

elde edilmiştir. Firma büyüklüğü (TA) her iki grupta da kârlılığın önemli bir 

belirleyicisi olarak öne çıkmaktadır. Diğer bölümde her iki grup için Catboost 

Regresyon uygulamaları yer almaktadır. 

5.9.   CatBoost Regresyon Uygulaması 

CatBoost regresyon yöntemi (CB) ilk olarak belirli bir oranda temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunan firma grubuna (1. Grup) daha sonra temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yönelik 

uygulanmıştır. Uygulama adımları her grup için şu şekildedir: 

1. İlk olarak her bir yöntem için hiperparametre ayarlaması yapılması. 

2. Tespit edilen optimum hiperparametreler ile modelin oluşturulması. 

3. Modelin performans ölçütlerinin tespit edilmesi. 

4. Modelde yer alan değişkenlerin önem derecelerinin tespit edilmesi. 

CatBoost yöntemi uygulaması, bu adımları kapsayacak şekilde her iki 

grup için gerçekleştirilmiştir. Her iki gruba ait uygulama sonuçları ayrı 

başlıklar altında yer bu bölümde yer almaktadır. 

5.9.1. CatBoost Regresyon Uygulamaları (1. Grup) 

CatBoost Regresyon yöntemi ilk olarak belirli bir oranda temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunan firma grubuna (1. Grup) yönelik uygulanmıştır. 

İlk olarak parametre ayarlaması yapılmaksızın model oluşturulmuştur. Şekil 

27’de farklı hiperparametre kombinasyonlarına göre MSE değerinde meydana 

gelen değişim gösterilmektedir. 
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Şekil 27: CB hiperparametre – MSE ilişkisi (1. Grup) 

Şekil 27’de görüldüğü üzere hiperparametrelerde meydana gelen 

değişim model performansını etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli 

oluşturmak amacı ile ızgara araması (grid search) yöntemi ile hiper parametre 

optimizasyonu gerçekleştirilmiştir. Tablo 24’te en iyi model için gerekli olan, 

ızgara araması sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadır. 

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

Parametre Optimum Değer 

depth 4 

iterations 2000 

learning_rate 0.1 

loss_function MAE 

Tablo 24’e CatBoost Regresyon modeli için optimum parametreler 

gösterilmektedir. Bu değerlere göre model oluşturulmuş ve optimum model 

elde edilmiştir. 

Izgara araması (grid search) yöntemine göre elde edilen hiperparametre 

değerleri ile CatBoost Regresyon modeli 1. Grup için oluşturulmuştur. Tablo 

25’de modele ilişkin performans ölçütleri yer almaktadır. 

Tablo 25: CB performans ölçütleri (1. Grup) 

Ölçüt Değer 

R2 0.9936 

MSE 0.0179 

MAE 0.0104 
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Tablo 25’e göre, R2 değeri %99 olarak, hata değerleri ise 0’a yakın tespit 

edilmiştir. Bu değerler, kârlılığın belirleyicilerinin tespiti için güçlü bir model 

oluştuğunu göstermektedir. Şekil 28’da modele ait grafik gösterilmektedir. 

 

Şekil 28: CB model grafiği (1. Grup) 

CatBoost orman regresyon yöntemine göre kurulan model başarılı bir 

performans göstermiştir. Daha sonra, CatBoost regresyon yöntemine göre 

çalışmada yer alan değişkenlerin önem derecesi tespit edilmiştir. Şekil 29’da 

modele göre bağımsız değişkenlerin önem dereceleri gösterilmektedir. 

 

Şekil 29: CB değişken önem dereceleri (1. Grup) 
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Şekil 29’a göre temettü dağıtma zorunluluğu bulunan GYO firmalarının, 

kârlılıkları üzerinde etkili olan faktörler önem derecelerine göre 

gösterilmektedir. Buna göre kârlılık üzerinde en önemli etkiye sahip değişken 

firma büyüklüğüdür (TA). Net Varlık Değeri ve Duran varlık Devir Hızı 

değişkenleri de kârlılık üzerinde önemli etkiye sahip diğer değişkenlerdir. 

Kaldıraç oranı ve cari oran değişkenlerinin ise kârlılık üzerindeki etkisi diğer 

değişkenlere göre daha azdır. Diğer bölümde, CatBoost Regresyon uygulaması 

2. Grup verileri ile gerçekleştirilmiştir. 

5.9.2. CatBoost Regresyon Uygulamaları (2. Grup) 

Bu bölümde, CatBoost regresyon yöntemi belirli bir oranda temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yönelik 

uygulanmıştır. İlk olarak parametre ayarlaması yapılmaksızın model 

oluşturulmuştur. Şekil 30’da farklı hiperparametre kombinasyonlarına göre 

MSE değerinde meydana gelen değişim gösterilmektedir. 

 

Şekil 30: CB hiperparametre – MSE ilişkisi (2. Grup) 

Şekil 30’da görüldüğü üzere hiperparametrelerde meydana gelen 

değişim model performansını etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli 

oluşturmak amacı ile ızgara araması (grid search) yöntemi ile hiper parametre 

optimizasyonu gerçekleştirilmiştir. Tablo 26’da en iyi model için gerekli olan, 

ızgara araması sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadır. 
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Tablo 26: CB optimum model parametreleri (2. Grup) 

Parametre Optimum Değer 

depth 6 

iterations 2000 

learning_rate 0.1 

loss_function RMSE 

Izgara araması (grid search) yöntemine göre elde edilen hiperparametre 

değerleri ile CatBoost Regresyon modeli 1. Grup için oluşturulmuştur. Tablo 

27’de modele ilişkin performans ölçütleri yer almaktadır. 

Tablo 27: CB performans ölçütleri (2. Grup) 

Ölçüt Değer 

R2 0.9896 

MSE 0.0226 

MAE 0.0090 

Tablo 27’ye göre, R2 değeri %99 olarak, hata değerleri ise 0’a yakın 

tespit edilmiştir. Bu değerler, kârlılığın belirleyicilerinin tespiti için güçlü bir 

model oluştuğunu göstermektedir. Şekil 31’de modele ait grafik 

gösterilmektedir. 

 

Şekil 31: CB model grafiği (2. Grup) 

CatBoost regresyon yöntemine göre kurulan model başarılı bir 

performans göstermiştir. Daha sonra, CatBoost regresyon yöntemine göre 
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çalışmada yer alan değişkenlerin önem derecesi tespit edilmiştir. Şekil 32’de, 

modele göre bağımsız değişkenlerin önem dereceleri gösterilmektedir. 

 

Şekil 32: CB değişken önem dereceleri (2. Grup) 

Şekil 32’ye göre temettü dağıtma zorunluluğu bulunmayan GYO 

firmalarının, kârlılıkları üzerinde etkili olan faktörler önem derecelerine göre 

gösterilmektedir. Buna göre kârlılık üzerinde en önemli etkiye sahip değişken 

firma büyüklüğüdür (TA). Net Varlık Değeri ve Duran varlık Devir Hızı 

değişkenleri de kârlılık üzerinde önemli etkiye sahip diğer değişkenlerdir. 

Kaldıraç oranı ve cari oran değişkenlerinin ise kârlılık üzerindeki etkisi diğer 

değişkenlere göre daha azdır. 

Bu bölümde, her iki gruba ait veriler ile CatBoost Regresyon uygulaması 

gerçekleştirilmiştir. Yöntem ile her iki grup için başarılı sonuçlar elde 

edilmiştir. Firma büyüklüğü (TA) ve Net Varlık Değeri (NAV) her iki grupta 

da kârlılığın önemli bir belirleyicileri olarak öne çıkmaktadır. Diğer bölümde 

her iki grup için XGBoost Regresyon uygulamaları yer almaktadır. 

5.10.   XGBoost Regresyon Uygulaması 

XGBoost regresyon yöntemi (XGB) ilk olarak belirli bir oranda temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunan firma grubuna (1. Grup) daha sonra temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yönelik 

uygulanmıştır. Uygulama adımları her grup için şu şekildedir: 
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1. İlk olarak her bir yöntem için hiperparametre ayarlaması yapılması. 

2. Tespit edilen optimum hiperparametreler ile modelin oluşturulması. 

3. Modelin performans ölçütlerinin tespit edilmesi. 

4. Modelde yer alan değişkenlerin önem derecelerinin tespit edilmesi. 

XGBoost Regresyon yöntemi uygulaması, bu adımları kapsayacak 

şekilde her iki grup için gerçekleştirilmiştir. Her iki gruba ait uygulama 

sonuçları ayrı başlıklar altında yer bu bölümde yer almaktadır. 

5.10.1. XGBoost Regresyon Uygulamaları(1. Grup) 

XGBoost Regresyon yöntemi ilk olarak belirli bir oranda temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunan firma grubuna yönelik uygulanmıştır. Şekil 33’te 

ağaç sayısına göre MSE değerinde meydana gelen değişim gösterilmektedir. 

 

Şekil 33: CB değişken önem dereceleri (2. Grup) 

Şekil 33’te görüldüğü üzere ağaç sayısında meydana gelen değişim 

model performansını etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli oluşturmak 

amacı ile ızgara araması (grid search) yöntemi ile hiper parametre 

optimizasyonu gerçekleştirilmiştir. Tablo 28’de en iyi model için gerekli olan, 

ızgara araması sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadır. 

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

Parametre Optimum Değer 

gamma 0 

learning_rate 0.1 

max_depth 3 

n_estimators 150 
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Tablo 28’e XGBoost Regresyon modeli için optimum parametreler 

gösterilmektedir. Bu değerlere göre model oluşturulmuş ve optimum model 

elde edilmiştir.  

Izgara araması (grid search) yöntemine göre elde edilen hiperparametre 

değerleri ile XGBoost Regresyon modeli 1. Grup için oluşturulmuştur. Tablo 

29’da modele ilişkin performans ölçütleri yer almaktadır. 

Tablo 29: XGB performans ölçütleri (1. Grup) 

Ölçüt Değer 

R2 0.991 

MSE 0.0201 

MAE 0.0124 

Tablo 29’a göre, R2 değeri %99 olarak, hata değerleri ise 0’a yakın tespit 

edilmiştir. Bu değerler, kârlılığın belirleyicilerinin tespiti için güçlü bir model 

oluştuğunu göstermektedir. Şekil 34’te modele ait grafik gösterilmektedir. 

 

Şekil 34: XGB model grafiği (1. Grup) 

XGBoost orman regresyon yöntemine göre kurulan model başarılı bir 

performans göstermiştir. Daha sonra, XGBoost regresyon yöntemine göre 

çalışmada yer alan değişkenlerin önem derecesi tespit edilmiştir. Şekil 35’te, 

modele göre bağımsız değişkenlerin önem dereceleri gösterilmektedir. 
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Şekil 35: XGB değişken önem dereceleri (1. Grup) 

Şekil 35’e göre temettü dağıtma zorunluluğu bulunan GYO firmalarının, 

kârlılıkları üzerinde etkili olan faktörler önem derecelerine göre 

gösterilmektedir. Buna göre kârlılık üzerinde en önemli etkiye sahip değişken 

firma büyüklüğüdür (TA). Net varlık değeri (NAV) de kârlılık üzerinde önemli 

etkiye sahip diğer değişkendir. Cari oran ve kaldıraç oranı değişkenlerinin ise 

kârlılık üzerindeki etkisi diğer değişkenlere göre daha azdır. Diğer bölümde, 

XGBoost Regresyon uygulaması, 2. Grup verileri ile gerçekleştirilmiştir. 

5.10.2. XGBoost Regresyon Uygulamaları(2. Grup) 

Bu bölümde, XGBoost regresyon yöntemi belirli bir oranda temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunmayan firma grubuna (2. Grup) yönelik 

uygulanmıştır. İlk olarak parametre ayarlaması yapılmaksızın model 

oluşturulmuştur. Şekil 36’da ağaç sayısına göre MSE değerinde meydana gelen 

değişim gösterilmektedir. 

 

Şekil 36: XGB ağaç sayısı – MSE ilişkisi (2. Grup) 
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Şekil 36’da görüldüğü üzere ağaç sayısında meydana gelen değişim 

model performansını etkilemektedir. Bu sebeple, en uygun modeli oluşturmak 

amacı ile ızgara araması (grid search) yöntemi ile hiper parametre 

optimizasyonu gerçekleştirilmiştir. Tablo 30’da en iyi model için gerekli olan, 

ızgara araması sonucunda elde edilen parametreler yer almaktadır. 

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

Parametre Optimum Değer 

gamma 0 

learning_rate 0.1 

max_depth 5 

n_estimators 150 

Tablo 30’da XGBoost Regresyon modeli için optimum parametreler 

gösterilmektedir. Bu değerlere göre model oluşturulmuş ve optimum model 

elde edilmiştir.  

Izgara araması (grid search) yöntemine göre elde edilen hiperparametre 

değerleri ile XGBoost Regresyon modeli 1. Grup için oluşturulmuştur. Tablo 

31’de modele ilişkin performans ölçütleri yer almaktadır. 

Tablo 31: XGB performans ölçütleri (2. Grup) 

Ölçüt Değer 

R2 0.992 

MSE 0.0191 

MAE 0.0097 

Tablo 31’e göre, R2 değeri %99 olarak, hata değerleri ise 0’a yakın tespit 

edilmiştir. Bu değerler, kârlılığın belirleyicilerinin tespiti için güçlü bir model 

oluştuğunu göstermektedir. Şekil 37’de modele ait grafik gösterilmektedir. 
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Şekil 37:  XGB model grafiği (2. Grup) 

XGBoost regresyon yöntemine göre kurulan model başarılı bir 

performans göstermiştir. Daha sonra, XGBoost Regresyon yöntemine göre 

çalışmada yer alan değişkenlerin önem derecesi tespit edilmiştir. Şekil 38’de, 

modele göre bağımsız değişkenlerin önem dereceleri gösterilmektedir. 

 

Şekil 38: XGB değişken önem dereceleri (2. Grup) 

Şekil 38’e göre temettü dağıtma zorunluluğu bulunan GYO firmalarının, 

kârlılıkları üzerinde etkili olan faktörler önem dereceleri gösterilmektedir. 
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Buna göre kârlılık üzerinde en önemli etkiye sahip değişken firma 

büyüklüğüdür (TA). Net varlık değeri ve cari oran değişkenlerinin ise kârlılık 

üzerindeki etkisi diğer değişkenlere göre daha azdır. 

Bu bölümde, her iki gruba ait veriler ile XGBoost Regresyon uygulaması 

gerçekleştirilmiştir. Yöntem ile her iki grup için başarılı sonuçlar elde 

edilmiştir. Firma büyüklüğü (TA) her iki grupta da kârlılığın önemli bir 

belirleyicisi olarak öne çıkmaktadır. Sonraki bölümde, üç farklı yöntem 

tarafından elde edilen sonuçlar karşılaştırılmaktadır. 

5.11.   Tartışma 

Bu bölümde çalışmada kullanılan yöntemlere ait performansların 

karşılaştırılması yapılacaktır. Bu sayede, GYO firmalarına ait veriler üzerinde 

en başarılı tahmini yapan yöntem tespit edilecektir.  

İlk olarak, 1.gruba ait veriler ile gerçekleştirilen uygulamalar 

karşılaştırılacaktır. Tablo 32’de bu gruba ait verilere uygulanan yöntemlerin 

performans ölçütleri gösterilmektedir.  

Tablo 32: Yöntem performanslarının karşılaştırılması (1. Grup) 

Yöntem Önem Sırası 
Performans Ölçütleri 

R2 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 göre tüm yöntemler başarılı modeller üretmişlerdir. Bu 

yöntemler arasında en başarılı yöntemin CatBoost Regresyon yöntemi olduğu 

görülmektedir. Diğer yöntemlere göre daha yüksek R2 değerine ve daha düşük 

hata oranlarına sahip olması yöntemin diğer yöntemlere göre daha başarılı 

olduğunu göstermektedir. Bu yöntemi sırası ile XGBoost ve Rassal Orman 

Regresyon yöntemleri takip etmektedir. Tablo 33’te 2. gruba ait verilere 

uygulanan yöntemlerin performans ölçütleri gösterilmektedir. 

Tablo 33: Yöntem performanslarının karşılaştırılması (2. Grup) 

Yöntem Önem Sırası 
Performans Ölçütleri 

R2 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 göre tüm yöntemler başarılı modeller üretmişlerdir. Bu 

yöntemler arasında en başarılı yöntemin XGBoost Regresyon yöntemi olduğu 

görülmektedir. Diğer yöntemlere göre daha yüksek R2 değerine ve daha düşük 

hata oranlarına sahip olması yöntemin diğer yöntemlere göre daha başarılı 

olduğunu göstermektedir. Bu yöntemi sırası ile CatBoost ve Rassal Orman 

Regresyon yöntemleri takip etmektedir. 

Her iki gruba ait veriler üzerinden uygulamalar yapılmıştır. Uygulamalar 

sonucunda yöntemler performans ölçütlerine göre karşılaştırılmıştır. Elde 

edilen bulgular, çalışmada kullanılan dört yönteminde başarılı sonuçlar elde 

ettiğini göstermektedir. XGBoost ve CatBoost Regresyon yöntemlerinin, 

Rassal Orman Regresyon yöntemine göre daha başarılı sonuçlar elde ettiği 

tespit edilmiştir. 

Tablo 34’te her iki grup ve dört yönteme göre kârlılık üzerinde en önemli 

etkiye sahip değişkenler yer almaktadır. 

Tablo 34: Değişken önem sıraları 

Gru

p 

Yönte

m 

Değişken Önem Sırası 

1. 2. 3. 4. 5. 

1
. 

G
ru

p
 

RF 
Net Varlık  

Değeri 
Toplam 
Aktifler 

Kaldıraç  
Oranı 

Duran 

Varlık Devir 
Hızı 

Cari Oran 

CB 
Toplam 

Aktifler 

Net Varlık 

Değeri 

Duran 
Varlık Devir 

Hızı 

Kaldıraç  

Oranı 
Cari Oran 

XGB 
Toplam 

Aktifler 

Net Varlık 

Değeri 

Varlık Devir 

Hızı 
Cari Oran 

Kaldıraç 

Oranı 

2
. 

G
ru

p
 RF 

Toplam 

Aktifler 

Net Varlık 

Değeri 

Kaldıraç 

Oranı 

Duran 

Varlık Devir 

Hızı 

Cari Oran 

CB 
Toplam 

Aktifler 

Net Varlık 

Değeri 

Duran 

Varlık Devir 

Hızı 

Kaldıraç 

Oranı 
Cari Oran 

XGB 
Toplam 
Aktifler 

Kaldıraç 
Oranı 

Duran 

Varlık Devir 
Hızı 

Net Varlık 
Değeri 

Cari Oran 

Tablo 34’te görüldüğü üzere, firma büyüklüğü değişkeni 1. Grup GYO 

firmaları için Rassal Orman Regresyon yöntemi hariç diğer tüm yöntemlerde 

en önemli değişken olarak tespit edilmiştir. 2. Grup GYO firmaları için 

uygulanan tüm yöntemlerde ise firma büyüklüğü göstergesi en önemli değişken 

olarak tespit edilmiştir. Bu sonuç, GYO firmaları kârlılıkları için varlık 
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oranlarının önemli bir etkiye sahip olduğunu göstermektedir. Bu tespitin, GYO 

firmalarının özellikle duran varlık ağırlıklı bir varlık portföyüne sahip 

olmalarından kaynaklandığı tahmin edilmektedir. Ayrıca, Cari Oran 

değişkeninin her iki grup için diğer değişkenlere göre daha az öneme sahip 

olduğu görülmektedir. Bu sonuç, GYO firmalarının kısa vadeli borçlarını 

ödeme gücünün kârlılık üzerinde diğer değişkenlere göre daha az öneme sahip 

olduğunu göstermektedir. 

En iyi model, 1. Grup için CatBoost yöntemi ile oluşturulur iken 2. Grup 

için XGBoost yöntemi ile oluşturulmuştur. Her iki yönteme göre elde edilen 

sonuçlar karşılaştırıldığında finansal oranların önem sırası 2 ve 4. Sıralarda 

değişmektedir. Temettü dağıtma zorunluluğu bulunmayan firmalarda 2. Önem 

sırasında Net Varlık Değeri yer almaktadır. Temettü dağıtma zorunluluğu 

bulunmayan firmalarda ise Kaldıraç Oranı yer almaktadır. Bu durum temettü 

dağıtma zorunluluğu bulunmayan firmaların elde tuttukları fonlar ile borçlarını 

ödemelerinden kaynaklanabilir. 
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BÖLÜM 6 

SONUÇ VE ÖNERİLER 

Çalışmada, konut GYO firmalarının kârlılığını etkileyen finansal 

göstergelerin önem sıralamalarını belirlemek ve bu amaç doğrultusunda 

kullanılan üç farklı veri madenciliği yöntemini karşılaştırmak amaçlanmıştır. 

Bu bağlamda, Rassal Orman Regresyonu, XGBoost ve CatBoost gibi ağaç 

tabanlı topluluk öğrenme yöntemleri kullanılmış ve karşılaştırılmıştır. Her üç 

yöntem de topluluk yaklaşımını benimsemekte olup, karar ağaçları üzerine 

kurulu bir yapıya sahiptir. Bununla birlikte, her bir yöntemin kendine özgü 

özellikleri ve avantajları bulunmaktadır. Bulgular, konut GYO firmalarının 

kârlılığını artırmak ve yönetim stratejilerini geliştirmek amacıyla uygulanabilir 

öneriler sunma potansiyeline sahiptir. Sonuçlar, kullanılan yöntemler arasında 

XGBoost ve CatBoost yöntemlerinin Rassal Orman Regresyonu yöntemine 

göre daha başarılı sonuçlar elde ettiğini göstermiştir. Bu tespitler, Sadaf 

(2023)’ın zararlı web sitelerini tespit etmeyi amaçladığı çalışma ve Kanaparthi 

(2023)’nin finansal kurumlarda kredi riskini tahmin etmeyi amaçladığı 

çalışmanın bulguları ile uyuşmaktadır. Bu çalışmalarda da XGBoost ve 

CatBoost yöntemleri diğer yöntemlere göre daha başarılı sonuçlar elde etmiştir.  

Sonuç olarak,  XGBoost ve CatBoost, konut GYO firmalarının kârlılığını 

etkileyen faktörleri daha iyi tahmin etme yeteneğine sahiptir. Bu durum, veri 

madenciliği tekniklerinin kârlılık analizinde etkin bir şekilde 

kullanılabileceğini göstermektedir. 

Analiz sonuçları, konut GYO firmalarının kârlılığı üzerinde varlıkların 

önemli belirleyici bir faktör olduğunu göstermektedir. Bu bulgular, 

yöneticilerin etkili bir varlık yönetimine odaklanmasının önemini 

vurgulamaktadır. Adnan vd. (2021), tarafından yapılan çalışma, GYO 

firmalarının etkili varlık yönetiminin gelirleri en üst düzeye çıkarma, giderleri 

en aza indirme ve mülk değerlerini artırma konularında önemli bir etkiye sahip 

olduğunu vurgulamaktadır. Bu etkili yönetim pratiği, işletme performansını 

iyileştirerek firma kârlılığında artış sağlama potansiyeline sahiptir. Bu bulgular, 

elde ettiğimiz sonuçla uyumlu bir şekilde varlıkların kârlılık üzerindeki  etkisini 

vurgulamaktadır. Lubyanaya vd. (2016) tarafından yapılan çalışma, duran 

varlıkların kârlılık üzerinde önemli bir etkiye sahip olduğunu ve yöneticilerin 
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duran varlık yönetimine önem vermesi gerektiğini vurgulanmaktadır. GYO 

firmalarının duran varlık ağırlıklı olduğu düşünüldüğünde, bu bulgu önemli bir 

tespittir. Ayrıca, farklı sektörler için yapılan çalışmalarda da (Banamtuan vd., 

2020; Carstina vd., 2015) varlık yönetiminin kârlılık için önemli olduğu 

vurgulanmaktadır. Bu bağlamda, elde ettiğimiz sonuçlar ve literatürdeki diğer 

çalışmalar, GYO firmalarının varlık yönetiminin önemini vurgulamaktadır. 

Varlıkların etkin bir şekilde yönetilmesi, gelirlerin maksimize edilmesi, 

giderlerin minimize edilmesi ve mülk değerlerinin artırılmasıyla birlikte firma 

kârlılığında olumlu etkilerin gözlemlenebileceği sonucuna varılmıştır.  

 

Firma Yöneticileri İçin Öneriler 

Bu bölümde, konut GYO firmalarının kârlılığını artırmayı hedefleyen 

yöneticilere rehberlik etmek ve varlık yönetimi stratejilerini geliştirmelerine 

yardımcı olmak amacıyla 2 alanda öneriler sunulmaktadır. Bu öneriler aşağıda 

maddeler halinde yer almaktadır. 

1. Varlık Yönetimi: Konut GYO firmalarının kârlılığını artırmayı 

hedefleyen yöneticiler, literatürde de yer alan tespitlere göre (Adnan vd., 2021; 

Banamtuan vd., 2020; Carstina vd., 2015; Lubyanaya vd., 2016) varlık 

yönetimine odaklanmaları önem taşımaktadır. Etkin varlık yönetimi ile 

gelirlerin maksimize edilmesi, giderlerin minimize edilmesi ve mülk 

değerlerinin artırılmasıyla birlikte kârlılığın artırılması beklenmektedir. 

Yöneticiler, firma varlıklarını stratejik olarak yönetmeli ve potansiyel büyüme 

fırsatlarını değerlendirerek büyüklüklerini artırmayı göz önünde 

bulundurmalıdır.  

2. Veri Madenciliği Yöntemlerinin Kullanımı: Çalışmanın bulguları, 

veri madenciliği yöntemlerinin konut GYO firmalarının kârlılığını analiz 

etmede etkili bir araç olduğunu göstermektedir. Yöneticilerin, varlık 

portföylerinin etkin bir şekilde yönetilmesi ve kârlılık potansiyelinin 

maksimize edilmesi için veri madenciliği yöntemlerinin kullanımını teşvik 

etmesi beklenmektedir. Özellikle XGBoost ve CatBoost gibi yöntemlerin 

kârlılığı tahmin etmede daha başarılı olduğu tespit edilmiştir. Literatürde de bu 

yöntemlerin diğer yöntemler ile kıyaslandığında başarılı sonuçlar elde ettiğini 

gösteren çalışmalar(Bentéjac vd., 2021; Emami vd., 2023; Kanaparthi, 2023; 

Lee, 2014; Luo vd., 2021; Rezapour ve Hansen, 2022; Sadaf, 2023; Tiwari vd., 

2021). Ayrıca, Latha ve Bommi (2023) ve (Shobana Bai, 2023) tarafından 
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yapılan çalışmalarda CatBoost yönteminin başarısı gösterilmektedir. Gumus ve 

Kiran, (2017) yapılan çalışma da ise XGBoost yönteminin başarısı 

gösterilmektedir. Yöneticiler, bu yöntemleri uygulamak ve sonuçları analiz 

etmek için gerekli kaynakları ve uzmanlığı sağlamalıdır. 

 

Yasa Yapıcılar İçin Öneriler 

Çalışmanın sonuçları, yasa yapıcılara önemli bir perspektif sunmaktadır. 

Konut GYO firmalarının kârlılığını desteklemek ve sektörün sürdürülebilir 

büyümesini sağlamak için düzenlemeler ve politikalar gözden geçirilebilir. 

Ayrıca, veri madenciliği yöntemlerinin kullanımının teşvik edilmesi ve bu 

yöntemlerin doğru kullanımını sağlayacak eğitim programlarının geliştirilmesi 

önerilmektedir. Bu şekilde, sektörde daha bilinçli kararlar alınabilir, daha etkili 

stratejiler uygulanabilir ve kârlılık artırılabilir. Yasa yapıcıların dikkate 

almaları gereken bazı öneriler şunlardır: 

1. Veri Madenciliği Yöntemlerinin Teşviki: Yasa yapıcılar, konut 

gayrimenkul yatırım ortaklıklarının kârlılığını artırmak için veri madenciliği 

yöntemlerinin kullanımını teşvik edebilirler. Bu yöntemler, sektörde daha 

bilinçli ve veriye dayalı kararlar alınmasını sağlayabilir. Yasa yapıcılar, veri 

madenciliği tekniklerinin kullanımını teşvik etmek için eğitim programları 

düzenleyebilir veya teşvikler sağlayabilirler. 

2. Gayrimenkul Yatırım Ortaklıklarının Desteklenmesi: Yasa yapıcılar, 

konut gayrimenkul yatırım ortaklıklarının varlık yönetimi konusunda daha 

fazla desteklenmesini sağlayabilirler. Bu destek, sektörde daha etkin varlık 

yönetimi stratejilerinin geliştirilmesine ve uygulanmasına yardımcı olabilir. 

Yasa yapıcılar, sektörün sürdürülebilirliğini sağlamak için düzenlemelerde 

esneklik ve teşvikler sunabilirler. 11. Kalkınma Planı (T.C. Cumhurbaşkanlığı 

Strateji ve Bütçe Başkanlığı, 2019) Madde 685 ve 686 da konut ihtiyacı ifade 

edilmektedir. Madde 685 “Dar gelirliler başta olmak üzere, herkesin yeterli, 

yaşanabilir, dayanıklı, güvenli, kapsayıcı, ekonomik olarak karşılanabilir, 

sürdürülebilir, iklim değişikliğine dirençli, temel altyapı hizmetlerine sahip 

konuta erişiminin sağlanması temel amaçtır.” ifadesiyle konut erişiminin 

önemini belirtmektedir. Madde 686 ise “Kentleşme, nüfus artışı, yenileme ve 

afetten kaynaklanan konut ihtiyacı arz-talep dengesi gözetilerek 

karşılanacaktır.” konut ihtiyacının arz ve talep dengesine göre ele alınması 

gerektiğini ifade etmektedir. Bu bağlamda, konut gayrimenkul yatırım 
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ortaklıklarının desteklenmesi, konut ihtiyacının karşılanması ve 11. Kalkınma 

Planı'nın hedeflerine ulaşılması için önemli bir adım olabilir. 

3. Yatırımcı Güveninin Güçlendirilmesi: Yasa yapıcılar, yatırımcı 

güvenini güçlendirecek politikaları gözden geçirebilirler. Şeffaflık, hesap 

verilebilirlik ve denetim mekanizmalarının güçlendirilmesi, yatırımcıların 

sektöre olan güvenini artırabilir. Bu da konut gayrimenkul yatırım 

ortaklıklarının sermaye çekme ve büyüme potansiyelini artırabilir. 

4. Sektörün Ekonomik Büyümeye Katkısı: Yasa yapıcılar, konut 

gayrimenkul yatırım ortaklıklarının sektörün ekonomik büyümesine katkıda 

bulunmasını teşvik edebilirler. Özellikle uzun vadeli yatırımları destekleyen 

düzenlemeler ve politikalar oluşturarak, sektörün istikrarlı ve sürdürülebilir bir 

büyüme elde etmesine sağlayabilirler. 

 

Yatırımcılar İçin Öneriler 

Çalışma sonucunda elde edilen tespitlere göre yatırımcılar için birtakım 

önerilerde bulunulabilir. Bu öneriler aşağıda maddeler halinde yer almaktadır. 

1. Risk Değerlendirmesi: Yüksek bir net varlık değeri oranı, genellikle 

daha az finansal risk anlamına gelmektedir. Yatırımcılar, daha düşük finansal 

risk taşıyan konut GYO'ları tercih edebilirler. 

2. Uzun Vadeli Yatırım: Yatırımcılar, büyük konut GYO'ları uzun 

vadeli yatırım stratejilerine dahil edebilirler. Büyük bir varlık tabanı genellikle 

daha istikrarlı bir gelir akışına ve daha fazla değer artışı potansiyeline işaret 

eder. Yatırımcılar, bu tür konut GYO'ları seçerek uzun vadeli karlılık fırsatları 

yakalayabilirler. 

 

Araştırmacılar İçin Öneriler 

Bu bölümde, araştırmacılara farklı bir bakış açısı kazandırmak amacı ile 

öneriler sunulmaktadır. Bu öneriler aşağıda maddeler halinde yer almaktadır. 

1. Veri Madenciliği Yöntemlerinin Kullanımı: Veri madenciliği 

yöntemlerinin, konut GYO firmalarının kârlılığını analiz etmek için etkili bir 

yaklaşım olduğu bu çalışma tarafından gösterilmiştir. Araştırmacılara, farklı 

sektörlerde ve şirketlerde de benzer analizleri gerçekleştirmeleri ve sonuçları 

karşılaştırmaları önerilmektedir. Bu şekilde, veri madenciliği yöntemlerinin 

genel bir uygulanabilirliği ve etkinliği değerlendirilebilir. Örneğin farklı 

alanlarda yapılan çalışmalarda (Almaskati, 2022; H. Chen, 2023; Gumus ve 
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Kiran, 2017; Kanaparthi, 2023; Muhasshanah vd., 2023; Sari vd., 2023) da veri 

madenciliği yöntemlerin başarılı sonuçlar elde ettiği görülmektedir. 

2. Ağaç Tabanlı ve Topluluk Öğrenme Yöntemlerinin Kullanımı: Ağaç 

tabanlı topluluk öğrenme yöntemlerinin kullanımı, konut GYO firmalarının 

kârlılığını etkileyen faktörleri tahmin etmek için başarılı sonuçlar vermiştir. 

Araştırmacılara, farklı topluluk öğrenme yöntemlerini, farklı ağaç tabanlı 

yöntemleri deneyerek sonuçları karşılaştırmaları ve en iyi performans gösteren 

yöntemi belirlemeleri önerilir. Örneğin, Demir ve Sahin (2022) çalışmalarında 

geleneksel Rassal orman yöntemi ile modern ağaç tabanlı yöntemleri 

karşılaştırmışlardır. Ayrıca, diğer veri madenciliği karşılaştırmalı çalışmalar 

yaparak sonuçların güvenilirliğini doğrulamak da önemlidir. Örneğin, Abdi vd. 

(2023); Bentéjac vd. (2021); Emami vd. (2023); Jhaveri vd. (2019) ve Luo vd. 

(2021) tarafından yapılan çalışmalarda bu şekilde karşılaştırmalar yer 

almaktadır. 
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