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Amac - Ofis kiralarmin tespiti yeni ofis gelisim alanlarinin, gayrimenkul yatirimlarinin yénlendirilmesi
ve planlama stratejilerinin olusturulmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu amagla kullanilan
geleneksel degerleme yontemlerinin degiskenler arasindaki karmasik iligkileri tam olarak
acgiklayamadigi, daha kisitli verilere ve 6znel degerlendirmelere dayandig: ve boylece ofis kiralarmin
belirlenmesinde énemli hata paylarina neden oldugu goriilmektedir. Bu arastirma, Ankara ili Cankaya
ilgesindeki ofis kiralarinin belirlenmesinde geleneksel degerleme yontemleri ile makine 6grenmesi
yontemlerini karsilastirarak, hangi yaklasimin daha diisiik hata sagladigini belirlemeyi amaglamaktadir.

Yontem — Arastirmada, 2019-2024 yillar1 arasinda Cankaya ilgesine ait ofis kira verileri kullanilmusgtir.
Geleneksel degerlerme yontemlerinden Emsal Deger Analizi; makine 6grenmesi yontemlerinden Coklu
Dogrusal Regresyon, Ridge Regresyonu, Lasso Regresyonu, Karar Agaclari, Rasgele Orman, k-En Yakin
Komsu, Radyal ve Dogrusal Cekirdekli Destek Vektdr Makinesi, XGboost Modeli, Yapay Sinir Aglar
yontemleri uygulanmigtir. Kok Hata Kareler Ortalamasi (Root Mean Square Error - RMSE), Ortalama
Mutlak Hata (Mean Absolute Error - MAE), Goreceli Kok Hata Kareler Ortalamasi (Relative Mean Square
Error - rMSE), ve Goreceli Ortalama Mutlak Hata (Relative Mean Absolute Error - rMAE) hata 6lgiitleri
kullanilarak model performanslar: kargilagtirilmistir.

Bulgular — Analiz sonuglarma gore, Rasgele Orman algoritmas: en diisiik hata oranlarin saglayarak en
basarili tahmin performansini gostermistir. Geleneksel degerleme yaklasimi, degiskenler arasi etkilesimi
tam olarak yansitamazken, makine &grenmesi modelleri ile daha hassas kestirim degerleri elde
edilmistir.

Tartisma — Makine 6grenmesi yontemleri, dinamik piyasa kosullarina uyum saglayarak ofis kiralarmin
degerlemesinde Snemli avantajlar sunmaktadir. Arastirma, gayrimenkul sektoriinde veri odakli ve
yenilik¢i karar destek sistemlerinin gelistirilmesine katki saglamaktadir.

ARTICLE INFO

ABSTRACT

Keywords:

Office Rent
Valuation

Machine Learning
Artificial Intelligence

Received 25 December 2024
Revised 17 March 2025
Accepted 20 March 2025

Article Classification:
Research Article

Purpose — Determination of office rents plays an important role in directing new office development
areas, real estate investments and planning strategies. It is observed that traditional valuation methods
used for this purpose cannot fully explain the complex relationships between variables, are based on
more limited data and subjective evaluations, and thus cause significant error margins in determining
office rents. This study aims to determine which approach provides higher accuracy by comparing
traditional valuation methods and machine learning methods in determining office rents in Cankaya
district of Ankara province.

Design/methodology/approach — In the research, office rent data of Cankaya district between 2019-2024
were used. Machine learning methods such as Multiple Linear Regression, Ridge Regression, Lasso
Regression, Decision Trees, Random Forest, k-Nearest Neighbour, Radial and Linear Kernel Support
Vector Machine, XGboost Model, Artificial Neural Networks were applied. Model performances were
compared using various error measures.

Findings — According to the results of the analyses, the Random Forest algorithm showed the most
successful prediction performance by providing the lowest error rates. While the traditional valuation
approach cannot fully reflect the interaction between variables, more accurate prediction values are
obtained with machine learning models.

Discussion — Machine learning methods offer significant advantages in the valuation of office rents by
adapting to dynamic market conditions. The research contributes to the development of data-driven and
innovative decision support systems in the real estate sector.
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1. Giris

Glintimiizde ve gecmis donemlerde ortaya ¢ikan ekonomik dalgalanmalar, sosyal yapidaki degisimler ve
teknolojik ilerlemeler; isgiiciiniin sektordeki dagiliminin yer degistirmesine ve modern ofis alanlarina olan
taleplerde degisikliklere neden olmustur. Bu sebeple ofis kiralama, evden galisma ile paylasimli ofis gibi
alanlara olan talepte genislemeler ve daralmalar gozlenmektedir. Ofis kiralariin tespiti yeni ofis gelisim
alanlarmin, gayrimenkul yatirimlarimin yonlendirilmesi ve planlama stratejilerinin olugturulmasinda 6nemli
bir rol oynamaktadir. Ofis kiralarinin belirlenmesinde kullanilan geleneksel degerleme yontemlerinin
degiskenler arasindaki karmasik iliskileri tam olarak acgiklayamadigi, daha kisith verilere ve 6znel
degerlendirmelere dayandig1 ve bdylece ofis kiralarinin belirlenmesinde 6nemli hata paylarina neden oldugu
goriilmektedir. Bu baglamda yiiksek dogruluk oranlari, ¢cok boyutlu, hizli ve hassas veri analizi yapabilme
yetenegiyle makine 6grenmesi yontemleri alternatif bir yontem olarak degerlendirilmektedir. Ayrica makine
Ogrenmesi yontemleriyle yapilan analizler yerel, ulusal ve uluslararasi pazar dinamiklerini kiyaslayarak,
pazar aktorlerine etkin bir degerleme araci sunmaktadir.

Bu arastirmada, Tiirkiye’de ve diinyada ofis kiralarinin belirlenmesinde kullanilan yontemlerin ve degere etki
eden sosyo-ekonomik, demografik ve fiziksel faktorlerin neler olduguna yonelik literatiir ve saha incelemesi
yapilacaktir. Bu dogrultuda aragtirmanin temel amaci, Ankara ili Cankaya ilgesindeki ofis binalarinda
bulunan ofis kiralariin degerlemesinde kullanilan geleneksel yontemlerin eksikliklerini analiz etmek ve daha
isabetli kestirimler yapabilmek amaciyla makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanabilirligini inceleyerek, bir
ofis kira tahmin modeli gelistirmektir.

Arastirma, mevcut degerleme yontemlerinin performansini analiz ederek, ofis kiralarinin kestiriminde
makine 6grenmesi yontemlerinin ne 6l¢iide uygulanabilir oldugunu aragtirmayi ve bu yontemlerin sundugu
faydalari, avantajlar1 ve yenilik¢i ¢oziimleri ortaya koymay: hedeflemektedir. Model sonuglarina dayanarak
onemli degiskenler tespit edilebilecek ve yeni ofis yatirimlarina iliskin kararlarin alinmasinda genel ekonomik
kosullardan bolgesel Ozelliklere kadar farkli degiskenlerin biitiinciil bir yaklasimla degerlendirilmesi
miimkiin hale gelecektir. Bu sayede, elde edilen bulgular literatiire anlaml bir katki saglayarak sektorel
uygulamalara yonelik stratejik bir rehber niteligi tasiyacaktir.

Gayrimenkul degerinin ve kirasinin belirlenmesine iliskin Tiirkiye’de ve diinyada yapilan g¢alismalarin,
kullanilan yonteme ve secilen 6rnekleme gore farkliklari mevcuttur. Uzun stiredir kullanilan klasik yontemler,
gayrimenkul degerleme alanindaki uygulayicilar tarafindan benimsenmistir. Bu yaklasimlar, gayrimenkulun
konumu, fiziksel 6zellikleri, pazar kosullar1 ve yatirim getirisi gibi faktorleri dikkate alarak kiray: hesaplamak
igin sistematik bir yaklasim sunmaktadirlar. Piyasa degeri yontemleri, gelir yontemleri ve maliyet yontemleri
literatiirde en yaygin olarak kullanilan klasik yontemlerdir.

Jud ve Winkler (1995) tarafindan yapilan calismada, karsilastirmali satis analizi kullanlarak ticari
gayrimenkullerin pazar degeri incelenmistir. Fisher ve Martin (2004) calismasinda, gelir getiren miilklerin
degerlemesinde kullanilan yontemler {izerine odaklanirken, maliyet yaklagimini da ele almaktadir. Ozellikle
ticari gayrimenkullerde maliyet yontemiyle degerleme yapmanin avantajlari anlatmaktadir. Eichholtz, Kok ve
Quigley (2010) ise yesil ofis binalarinin degerlemesinde maliyet yaklasimini incelemisler ve yesil binalarin
insaat maliyetleri ve enerji verimliligi gibi faktorlerin nasil dikkate alindigini arastirmislardir. Geltner, Miller,
Clayton ve Eichholtz (2013) calismasinda, ticari gayrimenkul yatirimlar: ve degerleme yontemleri {izerine
genis ve kapsamli bir inceleme yapmugtr.

Gayrimenkullerin 6zellikleri, konumu, kullanim amaci, hitap ettigi kitle ve mevcut pazar dinamikleri géz
oniine alinarak degerlerinin belirlenmesine yonelik gesitli istatiksel yontemler gelistirilmistir. Fakat regresyon,
hedonik fiyatlama modelleri, zaman serisi analizleri, mekansal analizler gibi istatistiksel temelli analizler,
gayrimenkul pazarinin karmasikligini tam olarak yansitamayabilecegi elestirisiyle kars1 karstya kalmustir.

Tu, Yu ve Sun (2004), Singapur ofis fiyatlarinin modellenmesinde ve islem tabanli ayrik ofis fiyat endekslerini
olusturmak icin mekansal-zamansal otoregresif bir yontem kullanarak, 1992 yil1 tiglincii geyrek ile 2001 y1li
dordiincii ceyrek donemleri arasinda gerceklesen 2950 adet ofisin satis fiyatlar1 ve bina 6zellikleri arasindaki
iliskiyi incelemislerdir. Debrezion ve Willigers (2008), 1983-2005 donemini kapsayan zaman diliminde
Hollanda ofis pazarinda, Amsterdam Giiney Ekseninde planlanan demiryolu ulagimimin ofis kiralar
tizerindeki etkisini incelemistir. Ardindan, kira sdzlesmesi verileri, mekansal hedonik fiyat modelleri ile
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tahmin edilmis ve nihai ¢ikti, sonuc¢ tahmininde kullanilmustir. Karahan (2019), Istanbul’daki sekiz ofis alt
pazarindan (Esentepe, Levent ve Maslak, Basin Ekspres, Altunizade, Kavacik, Kozyatagi ve Umraniye) elde
ettigi ve 2005-2018 donemini kapsayan kira ve bosluk verilerini, gesitli ofis pazar1 degiskenlerini ve ekonomik
faaliyet gostergelerini kullanarak, ofis pazari i¢in uzun donem denge kirasinin tahminine yonelik ¢alismalar
gerceklestirmistir. Kangalli ve Uyar (2020), 2018 y1lin Mart ay1 sonuna kadarki dénemi kapsayan Istanbul’un
28 ilgesini kapsayan, Tiirkiye nin en biiyiik emlak sitelerinden topladiklar1 2348 ofise ait kira verileri ile ofislere
ve ofislerin bulunduklar1 binalara ait 6zelliklerine gore hedonik ofis kira modeli gelistirmislerdir.

Gilintimiizde gayrimenkul sektorii, yalmizca geleneksel degerleme yontemlerine dayali bir alan olmaktan
¢ikmis, ¢ok daha karmasik ve ¢ok boyutlu bir yapiya doniismiistiir. Sektor, cesitli faktorlerle olan mevcut
baglantilar1 nedeniyle, kontrol edilemeyen ve hatta dngoriilemeyen fiyat degisimlerine tabi kalmaktadir. Bu
baglamda, Makine 6grenmesi yontemleri son yillarda bir¢ok arastirma alanina uyarlanmis ve sundugu ¢ok
yonlii algoritmalar sayesinde farkli uygulama alanlarinda etkin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir.

Yilmazer ve Kocaman (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, biiyiik dl¢lide konutlardan ve az sayida ticari
miilklerden olusan 2850 veri 6rnegi icin destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar: gibi iki popiiler makine
ogrenmesi yontemi uygulanmustir. Cesitli model dogruluk degerlerine gore degerlendirmeler sonucunda,
yapay sinir aglar1 modeli, destek vektor makinesi modeline kiyasla biraz daha iyi bir performans sergiledigi
belirlenmistir. Mohd, Harussani ve Masrom (2022), yiiksek ofis binalarinin yogunlukta oldugu Kuala Lumpur
sehir merkezindeki ofislerin kirasini tahmin etmek igin 2015-2021 yillar1 arasindaki 191 ofis binasin kapsayan
722 adet kira verilerini kullanarak, Karar Agaci, Rasgele Orman ve Destek Vektor Makinesi olmak tizere tig
farkli makine Ogrenmesi algoritmasi kullanmislardir. Kuala Lumpur, Malezya'daki ofis kira fiyatlarina
dayanan gercek vakalar iizerinde yapilan degerlendirmeler, ¢capraz dogrulama yontemiyle kullanilan Rasgele
Orman algoritmasinin, en basarili algoritma oldugunu gostermistir. Demirhan ve Bager'in (2024)
calismasinda, makine 6grenmesi yontemlerinin kategorik ozellikleri yakalama konusundaki yetersizligini
gidermek amaciyla yeni bir ¢ergeve olan hiyerarsik bulanik regresyon fonksiyonlari ele alinmistir. Bu yontem,
Ozellikle kategorik verilerle yapilan gayrimenkul fiyat tahminlerinde dogrulugu artirmayi hedeflemektedir.
Calisma, dogrusal regresyon, destek vektor makineleri, derin sinir aglarnn ve uyarlamali bulamk ¢ikarim
sistemleri ile karsilastirilarak test edilmistir. Sonuglar, 6nerilen hiyerarsik bulanik regresyon fonksiyonlarinin,
gayrimenkul fiyat tahmininde diger yontemlere kiyasla daha iistiin performans gosterdigini ortaya
koymustur.

2. Ofis Kiralarinin Tespiti i¢cin Model Gelistirilmesi ve Emsal Deger Analizi
2. 1 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi, verilerden 6grenerek tahminler veya siruflandirmalar yapabilen bilgisayar yontemlerinin
gelistirilmesini icermektedir. Veri analizinden model gelistirmeye kadar ¢ok cesitli alanlarda makine
O0grenmesi teknikleri kullanilmaktadir. Son yillarda yapilan arastirmalar, bu yontemlerin gesitli veri tiirleri ve
uygulama alanlari i¢in nasil gelistirildigini ve uygulandigim gostermektedir. Makine 6grenmesi, belirli bir
probleme iliskin girdi ve ¢ikt1 degerlerini iliskilendirerek ilgili sistemi agiklayan modelin tahmin edilmesi ve
yeni bir girdi i¢in ¢ikti degerinin kestiriminin elde edilmesi siirecidir (Canaz Sevgen 2022)

2.1.1 Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu Dogrusal Regresyon, bagimli ve basimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi modellemek icin kullanilan
istatistiksel bir tekniktir. Bu yontem, bagimli degiskenin degerini kestirmek icin bir dogrusal iliskinin
kurulmasin saglamaktadir ve temel amag dogrusal bir fonksiyon yardimiyla bagimli degiskenin, birden fazla
bagimsiz degiskene bagh olarak nasil degistigini modellemek, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
tizerindeki etkisini 6l¢gmek ve tahminler yapmaktir. Katsayilar, bagimsiz degiskenlerin bagiml degisken
tizerindeki etkisini nicel olarak ifade etmektedir. Bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon varsa,
model dogrulugu etkilenmekte, hatali model varsayimlari sonuglarin giivenilirligini azaltabilmekte ve
bagiml degiskenin dogrusal olmayan iligkilerini agiklamakta yetersiz kalabilmektedir.

Y= Bo+ lel + BZXZ +"'+Bpo+£

Burada, Y bagimli degiskeni, B, sabit terimi, By,B,, -, B, bagimsiz de§iskenlerin katsayilarini, X;, X,, -+, X,
bagimsiz degiskenleri, € hata terimini ifade etmektedir. Klasik Dogrusal Regresyon, bagimsiz degiskenler ile
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bagimli degisken arasinda dogrusal bir iligki olmasi, hata teriminin normal dagilmasi ve iligkisiz olmasi gibi
model varsayimlarina dayanmaktadir.

2.1.2 Ridge Regresyonu

Dogrusal modelleri diizenlemek, tahmin performansin iyilestirmek ve asir1 uyumu 6nlemek igin Ridge ve
Lasso regresyonu makine 6grenmesinde kullanilan tekniklerdir. Katsayilar1 kisitlamak igin her iki yaklasim
da model hatasina dayali amag fonksiyonuna bir ceza terimi eklemektedir, ancak bu yaklasimda cezay1 nasil
uyguladiklari farklidir. Ridge regresyonu, modelin katsayilarinin biiyiikliigiinii sinirlamak i¢in bir ceza terimi
eklemektedir ve amag fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

Bridge = argmin {E%\I:l(Yi —Bo — X B; Xij)2 + A% BJZ}
L2 =A%, B}

Burada, Byigge ridge regresyonu icin optimize edilen katsayr vektoriinii, y; gercek degeri, §; tahmin edilen
degeri, B, sabit terimi, A ceza terimini ifade etmektedir.

Standart dogrusal regresyonda amag fonksiyonu sadece toplam hatanin enkiiciiklenmesine dayanmaktadir.
Ridge Regresyonu, L2 diizenlemesi olarak da bilinmektedir ve agir1 uyumu 6nlemek i¢in amag fonksiyonuna
L2 ceza terimi eklenmektedir. Ozellikle coklu dogrusallik durumlarinda, ortalama karesel hatay1 (MSE) bir
diizenleme terimi olacak sekilde degistiren, en kiigiik kareler regresyonunun bir versiyonudur. Birden ¢ok
degisken oldugunda, herhangi bir degiskeni ortadan kaldirmadan tahmin dogrulugunu iyilestirmede, veriler
arasinda asirt uyum oldugunda, tiim degiskenlerle model kurmada, gercege yakin deger bulmada ve ¢ok
boyutlu ¢6ziim sunmada giivenilir bir yontemdir (Geeksforgeeks 2024).

2.1.3 Lasso Regresyonu

Lasso regresyonu, Lldiizenlemesi olarak da bilinmektedir {irettigi modelin tahmin dogrulugunu ve
yorumlanabilirligini arttirmak i¢in hem degisken se¢imi hem de “regularization” yapmaktadir. Ayni Ridge
regresyonunda oldugu gibi amag hata kareler toplamini enkiigiikleyen eden katsayilari, katsayilara ceza
uygulayarak bulmaktir ve bu ceza katsayilarin mutlak degerlerine dayanmaktadir. Ridge regresyonundan
farkli olarak ilgisiz degiskenlerin katsayilarini sifira esitlemektedir. Ridge regresyonu tarzi cezalandirma ve
lasso regresyonu tarzinda degisken secimi yapmaktadir. Lasso regresyonu, en kiiciik kareler yontemine
alternatif tahmin yontemlerinden biridir ve ¢oklu dogrusal baglanti ve asir1 6grenme sorunlari igin
kullarulabilmektedir (Geeksforgeeks 2024). Lasso regresyonu, katsayilarin toplam biiytikliigiinii sinirlamak
i¢in farkli bir ceza terimi kullanmakta ve amag fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

Braso = argmin {Z1L, (yi — Bo — 2., B, %;) +AZLL, 151}

Tim degiskenlerin mutlaka kullanilmasi gereken durumda ise Ridge Regresyon daha avantajli olmaktadir.
Lasso regresyonu, Ridge regresyonuna niteliksel olarak benzer davramsa yol agmaktadir, ¢iinkii A arttikca,
varyans azalmakta ve yanlilik artmaktadir. Lasso regresyon, bir tahmin alt kiimesini iceren daha basit ve daha
yorumlanabilir modeller {iretmesi agisindan Ridge regresyona gore biiyiik bir avantaja sahiptir
(Geeksforgeeks 2024).

2.1.4 Karar Agaclar

Karar agaglari, makine 6greniminde siklikla kullanilan bir denetimli 6grenme yontemidir. Bu yontem,
regresyon ve siniflandirma problemlerinde veriler arasindaki iliskileri gorsel ve anlasilir bir sekilde
modellemeyi saglamaktadir. Verileri hiyerarsik olarak bolerek tahminler amaglanmakta, her bir diigiimde bir
karar alinmaktadir ve son diigiimde simiflandirma ya da tahmin sonuglarina ulasilmaktadir (Breiman,
Friedman, Olshen ve Stone 1984).

Karar agaclari, diigiimlerden, dallardan ve yapraklardan olusmaktadir. {lk diigiim, kok diigiim olarak
adlandirilmaktadir ve verinin en énemli 6zelligine dayali olarak ilk ayrimi yapmaktadir. Her ayrimda, veri
daha alt diigtimlere yonlendirilmekte ve yaprak diigiimlerinde simnif etiketine ya da tahmine ulasmaktadir.
Bilgi kazanci, Gini indeksi veya varyans azalmas:i gibi kriterleri kullanarak boliinme noktalarin
belirlemektedir. Bu Olgiitler, her boliinmenin veri setini belirsiz hale getirdigini gostermektedir (Breiman vd.
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1984). Agag 6grenme yontemi kullanilarak en iyi bolme islemi elde etmek i¢in amag fonksiyonu (f) ve bolmeyi
gerceklestirecek ozellik (D), (D;) sirasiyla esas ve j. diiglime ait veri setleri, I, saf olmama 6lgiitii, N, toplam
egitim verisi ve N; ise j. diiglimdeki 6rnek sayisi olarak tanimlanmaktadir (Raschka vd. 2022).

Model yontemi asagidaki sekilde gosterilmektedir:
IG(Dy, ) = I(D,,) — zjn;lg'—ll(nj)

Gini indeksi, diigiim safiyetini 6l¢mek icin kullanilan bir metriktir ve formdilii su sekildedir:
G=1-3i,pf

Burada, p;: Smif i'nin olasiligidir ve Gini degeri ('a yaklastik¢a diigiim safiyeti artmaktadir.

Entropi, bilgi kazanci hesaplamada kullanulan bir metriktir ve formdilii su sekildedir:

H(S) = — XX, pilogzp;

H(S): Entropi degeri, k: Smif sayis1 ve p;: i. sinifin olasiligidir. Entropi, belirsizligi 6l¢mektedir ve daha diisiik
entropi, daha saf diigiimler anlamina gelmektedir.

2.1.5 Rasgele Orman

Rasgele Orman, birden fazla karar agacinin bir araya gelerek topluluk olusturan makine 6grenimi yontemidir.
Bu model, gesitli karar agaclari arasinda rasgele secimler yaparak ve her agacin tahminlerini birlestirerek daha
genellenebilir ve daha dogru sonuglar saglamaktadir (Breiman 2001). Rasgele Orman, her agacin veri setinin
farkli bir alt kiimesi iizerinde bagimsiz olarak egitilmesi yoluyla ve en iyi tahmini se¢mesi yoluyla
calismaktadir ve tek bir karar agacinda siklikla karsilasilan asir1 uyum sorunu da bu yontemle etkili bir sekilde
¢oziilebilmektedir.

Rasgele orman, mevcut veri setinden ¢ok biiyiik veri setleri iretmek iizere yeniden 6rnekleme yaparak orijinal
veri setinden farkli alt kiimeler secerek her bir karar agacini bu veri alt kiimeleri iizerinde egitmektedir ve bu
islem, asir1 uyum riskini azaltmaktadir. Modelin daha genel ve esnek olmasini saglamak amaciyla her bir
diigtimde, rasgele secilen bir 6zellik alt kiimesi {izerinden en iyi boliinme yapilmaktadir. Son olarak egitilen
tiim agaclarin sonuglari birlestirilerek nihai tahmin elde edilmektedir.

fi(x) i. karar agacinin tahminini, n agag¢ sayisin1 gostermek {izere nihai tahmin edilen sinif,
o 1
=150 609

biciminde ifade edilmektedir.

Bir tahminin varyansini azaltmak igin ¢ok sayida tahminin ortalamasi kullanilabilmektedir. Ornegin, bir dizi
veri altkiimesi kullanularak n adet farkli agac egitilmekte, rasyonel olarak segilmekte ve tiim birim f;, i. agag
olmak iizere hesaplanmaktadir.

2.1.6 k-En Yakin Komsu

k-En Yakin Komsu, denetimli 6grenme yontemlerinden biri olup siniflandirma ve regresyon problemlerinde
etkili bir sekilde kullanilan makine 6grenmesi yontemidir. Egitim kisminda model olusturmamakta; tiim veri
noktalarini hafizada tutmakta ve yeni bir veri noktasiyla karsilasildiginda en yakin k komsuya gore karar
vermektedir. Model, bir veri noktasinin sinifini bulmak igin k sayisinda komsular1 aramakta ve bu komsularin
smifinin ¢cogunlukla hangisiyse yeni veri noktasina o smifi atamaktadir. Regresyon sorunlar ise komgularm
ortalamasiyla tahmin edilmektedir. Model, bir veri kiimesindeki her noktay: diger veri noktalarina olan
mesafelerine gore siralamaktadir. Gozlemler arasindaki mesafeleri hesaplamak igin Oklit, Manhattan,
Minkowski gibi uzaklik 6lciitleri kullanilmaktadir (Mukherjee 2024). Oklid uzaklig1, en yaygin metriktir ve iki
nokta arasindaki gercek uzakhg 6lgmektedir. Yeni bir 6rnegin hangi sinifa veya tahmin degerine atanacagi
bu mesafe 6lgiisii kullanilarak belirlenmektedir. k sayisi, komsu sayisini gostermektedir ve capraz dogrulama
yontemi kullanilarak en uygun k degeri bulunmaktadir. k = 1 oldugunda, en yakin komsunun sinifina gore
karar verilmekte ve k > 1 oldugunda ise komsular arasinda ¢ogunluk oylamasi yapilmaktadir (Mukherjee
2024).

Isletme Arastirmalar1 Dergisi 848 Journal of Business Research-Turk



U. Sen - F. Baser — F. N. Ozdemir Sonmez 17/1 (2025) 844-861
2.1.7 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makinesi, veriyi dogrusal veya dogrusal olmayan bir sekilde simiflandirmak igin kullanilan
gozetimli 6grenme yontemlerinden biridir. 1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan
temelleri atilmistir. Ozellikle dogrusal olarak ayrilabilir verilerde basarili sonuglar vermekte ve verileri en iyi
sekilde ayiran bir hiper diizlem bulmaya ¢alismaktadir. Dogrusal olmayan veri setlerinde de model, daha
yiiksek boyutlu bir uzaya verileri projeler ve dogrusal bir ayrim saglamaktadir (Cortes ve Vapnik, 1995). Hiper
diizlem, iki sinif arasindaki en yiiksek marji saglamakta ve destek vektorleri olarak bilinen noktalar bu marji
belirlemektedir (Burges 1998).

Temel calisma prensibi, siniflar arasinda maksimum marjini saglayan bir hiper diizlem bulmaktir. Boylece,
karmagik yapilar dogrusal bir hiper diizlemle ayrilabilir hale gelmektedir. Ancak, dogrusal olmayan bir
problemde veriler diiz bir hiper diizlemle ayrilma sorunu ortaya ¢ikabilmektedir. Bu durumda, i¢ ¢arpim
cekirdegi kullanilarak veri, yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiiriilmektedir ve dogrusal olmayan veri kiimeleri
dogrusal olarak ayristirilabilir hale gelmektedir. Model, dogrusal olmayan veri kiimelerinde etkili olup veriler
arasinda egri, dairesel veya karmasik yapilar varsa yiiksek dogruluga ulasabilmektedir. Modelin yiiksek
boyutlu veri setleriyle etkili galisabilmesi, marji maksimize eden hiper diizlemi buldugu icin genelleme
yetenegi yiiksek olmasi ve gekirdek doniisiimii ile dogrusal olmayan veri setlerinde bile etkili sonuglar
iiretmesi avantajlar1 olurken; biiyiik veri setlerinde egitim siiresinin uzun olmasi, parametrelerin (6zellikle
kernel ve marj parametreleri) dogru secimi, model performansi biiyiik Olciide etkilemesi dezavantajlar
olmaktadir.

2.1.8 XGBoost

Makine 6grenimi alaninda, Boosting algoritmalar: son yillarda biiyiik ilgi gormektedir. Boosting algoritmalari,
zayif Ogrenicilerin bir araya getirilmesiyle tahmin modellerinin dogrulugunu artirmay: amaglayan giiglii bir
makine 0grenmesi yontemidir. Bu teknik, her bir adimda hatalar1 azaltarak modelin genel performansini
iyilestirir ve bu siire¢, yonteminin etkinligini artirmaktadir (Friedman 2001). Boosting algoritmalari, makine
O0greniminde tahmin dogrulugunu artiran giiglii ve esnek yontemlerdir.

Gradient Boosting, XGBoost ve AdaBoost gibi yontemler, zayif 6grenicilerin birlikte kullanilmasiyla karmasik
veri setleri {izerinde gili¢lii sonuglar elde edebilmektedir. Giiniimiizde biiyiik veri setleri ve karmasik iligkiler
iceren problemlerde, boosting algoritmalarinin kullanimi yayginlasmistir ve literatiire onemli katkilar
sunmaktadir (Schapire 1999). Ozellikle en yaygin kullanilan Gradient Boosting, Adaptive Boosting ve
XGBoost tahmin modellerinin performansini giiclendirmede ve karmasik veri setlerini isleyebilmede etkili bir
sekilde kullanilmaktadir. Gradient Boosting, hatalar1 kademeli olarak azaltarak modelin performansim
iyilestirirken, AdaBoost ise yanls smiflandirilmis verileri agirliklandirarak sonraki adimlarda bu verilerin
dogru smiflandirilmasina odaklanmaktadir. (Friedman 2001). Her iki algoritma da yiiksek dogruluk ve
esneklik sunmalari nedeniyle bir¢cok uygulamada tercih edilmektedir.

XGBoost, Gradient Boosting algoritmasinin gesitli diizenlemeler kullanilarak optimize edilmis bir
versiyonudur. Yiiksek tahmin gliciine sahiptir ve agir1 6grenmeyi onleyebilir ve bos verileri yonetebilir. Hizli
olmasi gibi nedenlerle, standart yontemlere gore ¢ok sayida avantaji vardir. 2016 yilinda Chen ve Guestrin
tarafindan yapilan bir ¢calismada, Xgboost algoritmasi diger yaygin algoritmalardan on kat daha hizli ¢alistig1
kanitlanmistir (Chen ve Guestrin 2016). XGBoost, sistem optimizasyonu, regiilarizasyon, budama ve bos
degerler ile calisma yetenekleri nedeniyle diger yontemlerden daha iyidir ve 6zellikle biiyiik veri setlerinde
calismak icin tasarlanmistir (Yesilyurt ve Dalkili¢ 2021). XGBoost, gradyan temelli bir karar agaci modelidir.
Algoritma, karar agaglarini egitim veri seti tizerinde siral olarak egitmekte ve amag fonksiyonunun degerini
iyilestirmek icin 6nceki karar agaglarina her iterasyonda yeni bir karar agaci eklemektedir. En kiigliklenmesi
amagclanan amag fonksiyonu, hata fonksiyonunu (1) ve diizenlestirme teriminden (1) olusmaktadir (Aydin
2021).

Boosting algoritmalari, 06zellikle aga¢ tabanh yontemlerde giiglii performans sergilemektedir. Zayif
Ogrenicilerin birlestirilmesi, karmasik veri setlerinde hem dogruluk oranini artirmakta hem de genelizasyon
yetenegini iyilestirmektedir. Ayrica, giiriiltiilii verilere karsi dayanikli olmasi ve asir1 6grenme riskini
minimize etmesi, boosting yontemlerinin giiglii yonlerinden biridir (Chen ve Guestrin 2016). Ancak, boosting
algoritmalarinin dezavantajlari da bulunmaktadir. Bu algoritmalar, c¢ok fazla sayida zayif Ogrenici
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kullanildiginda hesaplama maliyetlerinin artmasi ve egitim siirecinin yavaglamasi gibi sorunlarla karsi
karsiya kalabilmektedir. Ayrica, algoritmanin asiri uyum riskini azaltmak i¢in dikkatli bir hiperparametre
optimizasyonu gerekmektedir (Friedman 2001).

2.1.9 Yapay Sinir Aglar

Veri isletim sistemleri, sayisal islemleri hizla ¢6zebilme yetenegine sahip olmalarina ragmen, idrak etme ve
deneyimlerden elde edilen bilgileri kullanma konusunda insan beyniyle karsilastirildiginda oldukga yetersiz
kalmaktadir. Insan beyninin {istiinliigii, sinirsel algilayicilar tarafindan kazanilmis ve goreli olarak
siniflandirilmis bilgileri etkili bir sekilde kullanabilmesinden kaynaklanmaktadir. Ozellikle son yillarda,
uzman sistemler, bulanik mantik, genetik algoritmalar ve yapay sinir aglar1 gibi yapay zekanin alt dallar1
iizerine yogun arastirmalar ve uygulamalar yapilmistir (Elmas 2003).

Yapay sinir aglari, insan beyninin mimarisine benzeyen bir yapidadir. 1943 yilinda McCulloch ve Pitts, bu
alandaki ilk teorileri ortaya koymustur. Daha sonra Hebb, 1949'da yayinladig1 “Hebb'in Ogrenme Teorisi” ile
insan beynindeki noronlarin 6grenme siirecini agiklamistir. Rosenblatt, 1958 yilinda algilayic1 hakkinda
onemli bir aragtirma yapmustir. 1960'l1 yillarda Widrow ve Hoff, yapay sinir aglarimin en iyi uygulamalarin
gelistirerek bu alana katkida bulunmuglardir. Paul Werbos, 1974 yilinda Widrow-Hoff prosediirii igin karsit
hata geri yayilimi yapisini Onermistir. Bu gelisme, 6nceki tek katman kisitini ortadan kaldirarak daha karmagik
siireclerin hesaplanmasini kolaylagtirmistir. Ayrica, Kolmogorov'un (1957) siiper durum teorisi, dogrusal
olmayan sonuglarin dogrusal sonuglarla birlestirilmesi yoluyla siirekli fonksiyonlarin hesaplanabilecegini
gostermistir ve bu alandaki diger ilerlemeleri biiyiik dl¢iide etkilemistir (Krycha ve Wagner 1999).
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Sekil 1. Yapay Sinir Aglar1 semasi

Sekil 1’de goriildiigli gibi yapay sinir aglar1 da egitim siirecinde girdi/gikti verilerini isleyerek Srnekler
tizerinden 6grenmektedir (Tolon ve Giineri Tosunoglu 2008). Bu siireg, egitim algoritmasinin baglanti
agirhiklarini, bir yakinsama saglamak amaciyla bu veriler aracihigiyla stirekli olarak ayarlamasini
gerektirmektedir. YSA'lar, her biri 6nemli bir sorunun bir kismini ¢6zmeye odaklanan bir¢ok basit islem
biriminden olusmaktadir. En temel yontem, bir islem biriminin girdilerini belirli agirliklarla ¢arparak, bu
verileri dogrusal olmayan bir doniisiimden gecirdikten sonra bir ¢ikt1 degeri {iretmesidir. Yapay sinir aglari,
genelleme yapabilme ve eksik bilgi ile calisma yetenegine sahiptir, bu da onlari karmasik problemlerin
¢oziimiinde giiclii bir arag haline getirmektedir (Seher 2024).

Yapay sinir aglari, geleneksel teknolojiler i¢in olduk¢a karmasik olan, dogrusal olmayan, eksik veya ¢ok
boyutlu veri setlerine sahip problemleri ¢ozebilme yetenegine sahiptir. Bu, yapay sinir aglarinin en biiyiik
avantajidir. Yapay sinir aglari, bu tiir veri setlerinde matematiksel modellerin tahmin edilmesi, gelecege
yonelik ongoriilerin yapilmasi ve egilimlerin kesfedilmesi gibi sorunlari ¢ézmek icin tercih edilen
coztimlerdir. Ornegin, bir yapay sinir ag1, girdi/cikti verileri 6grenerek veri setindeki eksik bilgileri
doldurabilmekte ve ayni sekilde, yapay sinir ag1 verilerin siniflandirilmasini veya belirli girdi degerlerinin
cikt1 degerlerini tahmin etmesini de yapabilmektedir. Yapay sinir aglarinin karmasik ve belirsiz verilerden
anlam ¢ikarma yetenegi, insan tarafindan fark edilmesi zor olan egilimleri ve desenleri ortaya ¢ikarma giiciiyle
one gitkmaktadir. Egitilmis bir sinir ag1, analiz ettigi konu hakkinda bir uzman gibi hareket edebilmekte ve
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ilgili alanda gelecege yonelik projeksiyonlar yapabilmektedir. Bu sayede, "farz edelim ki" senaryolarina yanit
verebilir ve belirsizlik iceren durumlarda tahminler sunabilmektedir.

2.2. Emsal Deger Analizi

Ofislerin kiralarinin dogru bir sekilde belirlenmesi, gayrimenkul sektoriinde degerleme ¢alismalarinin 6nemli
bir parcasidir. Ozellikle pazar kosullarimin dinamik oldugu bélgelerde, kiralarin pazar gergeklerine uygun
olmasi i¢in dogru yontemlerin kullanilmasi1 gerekmektedir. Bu baglamda, emsal deger analizi, pazardaki
benzer 6zelliklere sahip ofislerin kiralarinin karsilastirilmasi yoluyla yiiksek dogruluk saglayan bir yaklasim
olarak One c¢ikmaktadir. Emsal deger; benzer niteliklere taginmazlarin gerceklesen kira fiyatlarindan
yararlanarak degerleme yapilmast olup, bu islem karsilastirma esasina dayanmaktadir. Bu yaklagimin
temelini; varsa konu tasinmazin 6ncesi kira degeri, yoksa tasinmazin niteliklerine en yakin 6zellikte ve yakin
zamanda kiralanmis benzer ve yeter sayida kira degerlerinin incelenmesi ve miimkiin oldugunca birebir
benzerlik gosteren tasinmaz kiralarinin bulunmasi olusturmaktadir. Ayrica ge¢mis donemlere iligskin veriler
kullanularak analiz yapilirken, 6zellikle parasal degerlerde, verinin gerceklestigi donemden sonra degerleme
zamanina kadar pazar davranislarinda meydana gelen degisikliklerin goz oniine alinmasi ve degerlerin
giincellenmesi gerekmektedir.

Emsal deger analizi siirecinde, analiz igin kullamlacak emsallerin dogru bir sekilde se¢imi, yontemin
giivenilirligi ve dogrulugunu dogrudan etkileyen kritik bir asgamadir. Bu baglamda, her bir ofis binasi i¢gin
emsal veriler, test veri setindeki ofis binalarinin 6zelliklerine uygun olarak, egitim veri setindeki aym ofis
binalarina ait veriler iizerinden belirlenmistir. Bu yaklasim, veri uyumunu artirmayi ve tahmin dogrulugunu
maksimize etmeyi hedeflemektedir. Test veri setinde yer alan her bir ofis igin, tekil olarak emsal deger analizi
gerceklestirilmistir. Bu siiregte, her bir ofisin kendine 6zgii nitelikleri dikkate alinarak, egitim veri setinden
uygun emsaller belirlenmis ve analiz bu dogrultuda yapilmistir. Boylelikle, her bir ofis icin spesifik pazar
kosullarini ve 6zellikleri yansitan daha dogru tahminler elde edilmesi amaglanmistir. Egitim ve test veri
setlerinde, ofislerin yapili ya da yapisiz durumlarina gore bir siniflandirma yapilmistir. Analiz siirecinde
oncelikli olarak, aym katta yer alan, benzer oda sayisna ve alana sahip olan ofisler segilmis; miimkiin
oldugunca yiiksek benzerlik tasiyan ofisler arasindaki karsilastirmalar esas alinmstir.

Degerleme siirecinde, emsallerin aylik kiralarimn (TL/m?) aritmetik ortalamasi hesaplanmis ve bu ortalama
tizerinden * %15 sinurlarinda kontrol yapilmustir. Bu kapsamda, alt ve iist sinirlar belirlenmis olup, degerleme
bu sinirlar igerisinde gerceklestirilmistir. Alt ve iist simirlar igin kullanilan emsal birim degerlerin aritmetik
ortalamasi, analizin tutarhlifin1 ve pazar kosullarina uygunlugunu saglamak amaciyla esas alinmigtir.
Ornegin 1071 Plazada bulunan: I¢ mekani tamamlanmis, Kati: 9, Oda Sayist: 3 ve Alani: 130 m2 bir ofisin
kirasmi bulmak igin: egitim veri setinde yer alan 1071 Plazada, ayni katta (9. kat) bulunan ve yapili durumdaki
ofisler secilmistir. Emsal ofisler, analiz i¢in kullanilmak tizere belirlenmistir. Bu emsallerden elde edilen
kiralarin ortalamasi ve simir kontrolleri, hedef ofisin kirasinin tahmininde temel olusturmustur. Emsal
analizinde, egitim veri setinde yer alan ofisler i¢in birim metrekare kiralarin ortalamas1 412,19 TL/m? olarak
hesaplanmigtir. Ayn1 zamanda, + %15 sinirlan iginde kalan degerler kullanilarak ug degerler: alt simur: 350,35
TL/m? ve {ist sinur: 474,02 TL/m? olarak belirlenmistir. Bu sinirlarin altinda veya iistiinde kalan emsal degerler
ug deger olarak nitelendirilmis ve hesaplamalara dahil edilmemistir. Yeni emsallere dayali olarak yapilan
hesaplamada, u¢ degerler hesaplamaya dahil edilmemistir. Bu durum, analiz siirecinin daha dogru ve
glvenilir bir sekilde gergeklestirilmesini saglamistir. Yeniden belirlenen emsal veriler {izerinden yapilan
hesaplama sonucunda, test verisindeki hedef ofis icin ortalama birim kira degeri 387,16 TL/m? olarak
bulunmustur.

3. Yontem
3.1 Veri Seti

Bu arastirmada ¢alisma alani olarak; Ankara’nin 937.546 niifusa sahip Cankaya ilgesinin idari sinirlari iginde
olan ve Sekil 2’de gosterilen Kizilirmak, Cukurambar, S6giitozii, Isci Bloklar1 ve Mustafa Kemal olmak {izere
yaklasik 10,50 km? yiizdl¢timiine sahip 5 mahalleden olusmaktadir (Google Earth 2025). Ankara’nin merkezi
is alami olan Cankaya, ofis binalarinin yogun oldugu bir yerdir ve ofis kiralarinin degerleme siirecleri
acgisindan 6nemli bir 6rnektir ¢iinkii ticaret, hizmet ve biirokrasi i¢in 6nemli bir merkezdir. Bu bolgenin ticari
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gayrimenkul pazarinin dinamikligi, ofis kiralarindaki cesitlilik ve bolgedeki ticari miilklerin kiralarini
etkileyen birgok faktor, calismanin bu bolgede yapilmasinin temel nedenleridir.

Cankaya’da ofis kiralari, bélgenin ticari yogunlugu, prestiji, altyapr olanaklar: ve bina 6zelliklerine gore
onemli Olglide degismektedir. Bolgede modern ofis olanaklari, yiiksek teknolojik altyapr ve giivenlik
Ozellikleriyle A+ ve A sinufi ofis binalari, 6zellikle uluslararasi sirketler ve biiyiik yerel sirketler tarafindan
tercih edilmektedir ve daha kiigiik ve yerel sirketler, ise B ve C sinif1 ofis binalarini tercih etmektedirler.

Cankaya ilgesinin arastirma sahasi olarak secilmesi, bolgedeki ofis kira pazarini anlamak ic¢in Snemli
avantajlar saglasa da arastirmanin genelleme yetenegini kisitlayan bazi faktorler vardir. Arastirma, yalnizca
Ankara ilinin bir ilgesi olan Cankaya’ya odaklandig: i¢in, elde edilen sonuglarin Tiirkiye'nin diger illerindeki
ofis kira pazarlar i¢in genellenmesi zor olacaktir. Ayrica, veri toplama siirecinde yalnizca belirli bir zaman
diliminde elde edilen ofis kiralari, ekonomik faktorler ve diger dissal faktorler dikkate alindiginda, aragtirma
sonugclar: zamanla degisen pazar kosullarini tam olarak yansitmayabilecektir.

Tiirkiye'de tapu miidiirliiklerinde gayrimenkul alim-satim verileri kayit altina alinmasina ragmen, tapu
harcinin satis bedelinin %4'i tizerinden hesaplanmasi nedeniyle, gercek satis degerleri ¢ogunlukla Tapu
Miidiirliiklerine eksik veya yanls sekilde beyan edilmektedir. Bu nedenle, bu arastirmada kullanilan ve 2019-
2024 yillar1 arasinda gerceklesen ofis kiralarina dayali olarak elde edilen veriler, gercege daha yakin degerler
sunan lisansli degerleme sirketlerinin raporlarindan, gayrimenkul degerleme platformlar: veri havuzundan,
yerel gayrimenkul firmalarindan alinmustir.

Aragtirmanin amacina uygun, giincel ve spesifik veriler elde etmek amaciyla, dogrudan saha ¢alismalari,
goriismeler ve dogrudan gozlemler yoluyla ofis kira verileri toplanmistir. Ek olarak, Gelir Idaresi
Baskanligindan, Tiirkiye Istatistik Kurumundan ve T.C. Merkez Bankasindan veri talep edilmistir, ancak bu
talepler olumsuz karsilanmigtir. Arastirma alaninda bulunan ofis kiracilarimn, yatirnmcilarin, tesis yonetim
firmalarinin ve gayrimenkul profesyonellerinin goriislerini almak ve derinlemesine bilgi saglamak amaciyla
goriismeler yapilarak, ofis kiralarinin belirlenmesinde etkili olan degiskenler, pazar egilimleri, kira
beklentileri ve kullanic tercihleri gibi gesitli konulara odaklanilmistir.

Ofis binalarinin fiziksel durumlarinin, konumlarinin, bina 6zelliklerinin ve gevre kosullarinin kiralara olan
etkisini analiz etmek ve verilerin dogrulanmasinda kullanilmak amaciyla yerinde gozlemler yapilmistir.
Gec¢miste yapilan akademik calismalar, Tiirkiye Degerleme Uzmanlari Birligi, Gayrimenkul Yatirimcilar:
Dernegi, Value Solution Partners, Colliers International, CB Richard Ellis Group, Real Estate Investment and
Development Information Network ve Gayrimenkul Bilgi Merkezi gibi ulusal/uluslararasi gayrimenkul
firmalariin yayinladig1 pazar raporlar: ve Sahibinden.com, Emlakjet ve Zingat gibi ¢evrimici gayrimenkul
platformlarinin analizleri aragtirma kapsaminda incelenmistir. Bu raporlar ve analizler, ofis kiralarinin
belirlenmesinde kullanilan yontemler, pazar dinamikleri ve trendleri hakkinda detayl bilgiler sunmaktadar.
Bu tiir kaynaklar, 6zellikle pazar kosullarinin anlasilmasi, bolgesel karsilastirmalar yapilabilmesi, ofis kirasini
etkileyen degiskenlerin siniflandirilmasi ve arastirmada elde edilen verilerin dogruluklarimin ve
guvenilirliklerinin artirilmasi agisindan faydali olmustur.

Sekil 2. Aragtirma alam
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Sekil 3. Ofis binalarimin dagilim:

Baslangicta 30 ofis binasinda bulunan 2610 ofis i¢in toplam 92 olan degisken elde edilmistir. Makine 6grenmesi
modellerinin daha iyi genelleme yapabilmesi, asir1 6grenmenin Oniine gecilmesi ve gereksiz karmasikligin
azaltilmas1 amaciyla, 6ncelikle eksik veri oram yiiksek olan, hedef degiskenle anlamli bir iliski gdstermeyen
degiskenler veri setinden ¢ikartilarak degilken sayis1 57’ye diisiiriilmiistiir. Ardindan verilerin tutarliligini ve
analiz sonuglarinin giivenilirligini artirmak icin arastirma alanindaki ofis binalarinin sayisi 14’e ve ofis kira
veri sayist ise 2228’e (Sekil 3) diistirtilmiistiir. Ofis binalarinin arastirma alani i¢indeki dagilimi ise Sekil 4'de
(Google Earth 2025) gosterilmistir.

Son olarak ¢oklu baglantiy1 ve korelasyonu azaltmak, degiskenlerin kiray1r agiklama giiciinii artirmak,
kapsami daraltarak daha kaliteli ve anlamli bir veri seti olusturmak ve daha dogru sonuglar elde etmek
amaciyla yapilan istatistiksel analizler ve degisken secimi yontemleri sonucunda ofis kirasim etkileyen ve
kiray1 anlamli bir sekilde acgiklayan ve Tablo 1‘de yer verilen ofis adi, alan, i¢ mekan durumu
(tamamlanmig/tamamlanmamis), oda sayisi ve kat bilgisi olmak iizere 5 (bes) temel degisken belirlenmistir.

Sekil 4. Ofis binalarinin harita {izerinde gosterimi
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Tablo 1. Ofis Kirasini Etkileyen Degiskenler

No Degisken Degisken Veri Tiirii
1 Ofis Adi Kategorik
2 Alan Stirekli
3 I¢ mekani tamamlanmis/ tamamlanmamis ofis Kategorik
4 Oda Say1s1 Stirekli
5 Kat Stirekli

3.2 Model Performans Olgiitleri

Makine 6grenmesi modellerinin performansimi degerlendirmek igin kullanilan en yaygin metriklerden
bazilar1 Kok Hata Kareler Ortalamasi (Root Mean Square Error - RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute Error - MAE), Goreceli Kok Hata Kareler Ortalamas: (Relative Mean Square Error - rtMSE), ve
Goreceli Ortalama Mutlak Hata (Relative Mean Absolute Error - rMAE)’dir. Her bir metrik, modelin tahmin
sonuglarmin gergek degerlerle ne kadar uyumlu oldugunu farkl bir agidan degerlendirmektedirler.

RMSE, modelin kestirim hatalarinin karelerinin ortalamasinin karekokiinii almaktadir. Bu metrik, biiyiik
hatalara daha fazla agirlik vermektedir ciinkii hatalar karesel olarak biiyiitmektedir. Ornegin, bir hata
kiiciikse etkisi azdir, ancak biiyiik bir hata daha fazla ceza almaktadir. ideal Deger: RMSE'nin (0’a yakin
olmasidir. Daha diisiik bir RMSE, modelin kestirimlerinin gercek degerlere daha yakin oldugunu
gostermektedir. Modellerin tahmin performansini degerlendirmek i¢cin RMSE,

1 N
RMSE = [-%iL, (i — 91)?

bi¢giminde tanimlanir (Demirhan ve Baser 2024). Burada, n gozlem sayisini, y; bagimli degiskenin gergek
degerini, §; kestirim degerini, y bagimh degisken degerlerinin aritmetik ortalamasini gostermektedir.

MAE, kestirilen degerler ile gercek degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasidir. Hatalar1
kare almadan degerlendirmektedir, bu nedenle her bir hatanin biiyiikliigiine esit agirlik vermektedir. ideal
degerin 0’a yakin olmasi beklenmektedir. Diisitk bir MAE, modelin hatalarmin kii¢iik oldugunu
gostermektedir. Modellerin tahmin performansini degerlendirmek igin, MAE asagida tanimlandig1 gibi
kullanilmaktadir (Demirhan ve Bager 2024).

1 ~
MAE = 5 ie1lyi = il

rMSE, RMSE'yi gercek degerlerin ortalamasina yani y; bolerek goreceli bir 6l¢iim saglamaktadir. Bu, modelin
hata oranini degerlendirmek igin dlgekten bagimsiz bir metrik olusturmaktadir. rMSE, genellikle % olarak
ifade edilmektedir. %10’un altinda olmasi, modelin iyi bir performans gosterdigi anlamina gelmektedir. %10-
20 aras1 kabul edilebilir; %20"nin {izeri modelin iyilestirilmesi gerektigine isaret etmektedir. Modellerin tahmin
performansini degerlendirmek i¢in, RMSE asagida tanimlandig: gibi kullanilmaktadir (Demirhan ve Baser

2024).
L3R (vi-90?
rRMSE = ¥*———

rMAE, MAEnin goreceli bir versiyonudur ve tahmin hatalarim1 gercek degerlerin ortalamasina
oranlamaktadir ve hatalarin gercek degerlere oranla biiytikliigiinii ifade etmektedir. rMAE'nin %10 veya alt1
iyi performansi gostermekte; %10-20 aras1 performansin kabul edilebilir oldugunu, %20 tizeri ise modelin
yeniden degerlendirilmesi gerektigini isaret etmektedir. Modellerin tahmin performansini degerlendirmek
i¢in, RMSE asagida tanimlandig1 gibi kullanilmaktadir (Demirhan ve Baser 2024).
Lyn lyi—9;
MAE = n21:1!Y1 Vil
RMSE ve rMSE modelin biiyiik hatalara daha duyarli olmast isteniyorsa tercih edilmektedir. Ornegin: Konut
degerlemesi gibi durumlarda, biiyiik tahmin hatalar1 (6rnegin, bir dairenin fiyatin1 ¢ok diisiik tahmin etmek)
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daha onemlidir. MAE ve RMAE modelin genel performans: degerlendirilecekse ve hatalarin tiimii esit
onemdeyse kullamlmaktadir. Ornegin: Giinliik hava durumu 6nggriisiinde, biiyiik bir hata kiigiik hatalar
kadar 6nemlidir. Bu metriklerin degerleri, modelin tahmin edilebilirlik giicii ve veri setindeki varyans dikkate
aliarak analiz edilmelidir. Diisiik varyansa sahip bir veri setinde yiiksek RMSE veya MAE, modelin yeterince
iyi olmadigini gostermektedir.

RMSE ve MAE tahmin hatalari, modellerin kapsamli bir sekilde degerlendirilmesi i¢in eszamanl olarak ele
alinmalidir. Modelin hata biiyiikliigliniin ortalamasim gostermek icin MAE, gozlemlenen ve tahmin edilen
degerler arasindaki ortalama mutlak farki 6l¢gmektedir. Bununla birlikte RMSE, hatalardaki varyasyonu
Olcerek hatalarin sapma derecesini gostermektedir ve MAE'ye kiyasla daha hizli artmaktadir. Hata
biiytikl{igiiniin ortalamasi ve hata varyasyon derecesinin eszamanli olarak degerlendirilmesi, modelin siirekli
olarak diisiik hata iiretiyor olup olmadigini belirlemek icin gereklidir. MAE ve RMSE, farkli pazar fiyat
seviyeleri nedeniyle, rMAE ve rRMSE gibi yeniden 6l¢eklendirilmis versiyonlari da degerlendirilmektedir. Bu
versiyonlar bir¢ok pazar igin benzer olmasina ragmen, bireysel pazarlar icin gercek hata biiylikligiinii
gostermemektedir (Demirhan ve Bager 2024).

4. Bulgular

Ofis kiralarini belirleyen faktorlerin analiz edilmesi, gayrimenkul degerleme ve piyasa dinamiklerinin
anlasilmasi agisindan dnemli bir aragtirma konusudur. Bu baglamda, kiranin (TL/m?) bagiml1 degisken olarak
ele alindig1 ve alan (m?), i¢ mekan durumu (tamamlanmis/tamamlanmamais), oda sayis: ve kat gibi bagimsiz
degiskenlerle iliskisinin incelendigi bu arastirmada, veri setinin temel 6zelliklerini anlamak ve degiskenler
arasindaki iligkileri gorsellestirmek amaciyla R programlama dili ve veri analiz kiitiiphaneleri kullanilarak
cesitli istatistiksel grafikler olusturulmustur bir analiz gerceklestirilmistir. Elde edilen grafikler, ofis pazarinda
kiralar etkileyen temel degiskenlerin belirlenmesi ve bu degiskenlerin kira tahmin modellerindeki roliiniin
anlagilmasi agisindan 6nemli bir ¢erceve sunmaktadr.

Verinin dagilimini incelemek igin, logaritmik doniisiimii uygulanmis kira (TL/m2) degiskeninin dagilim
grafigi Sekil 5'de gosterilmektedir. Elde edilen grafik, kiralarmn belirli bir aralikta yogunlastigini ve dagilimin
tek modlu bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Logaritmik doniisiim ile, saga carpiklik azalmis ve
dagilim daha simetrik hale gelmistir. Ayrica kiralarin belirli seviyelerde yogunlagmasi da piyasa kosullarina
iliskin 6nemli bir gostergedir. Asagida sunulan grafikler ve agiklamalar, degiskenlerin istatistiksel 6zelliklerini
sistematik bir bi¢cimde ele alarak, modelleme siirecinde dikkate alinmasi gereken temel noktalar
vurgulamaktadir.

Sekil 5. Kiranin (TL/m?) logaritmik doniistimii sonrasinda dagilim grafigi

Sekil 6’da kiralanan ofis alani (m?) ile kira (TL/m?) arasindaki iliski incelendiginde, kiigiik alanli ofislerin
kiralarinda genis bir dagilim gozlemlenirken, biiyiik alanli ofislerin kira seviyelerinin daha dar bir aralikta
yogunlastigi goriilmektedir. Bu durum, biiyiik alanli ofislerin genellikle daha diisiik birim fiyatla
kiralandigini, kiiciik alanli ofislerin ise fiyatlandirmada daha degisken olabildigini gostermektedir. Ayrica,
veride baz1 aykir1 degerlerin bulundugu ve kiralanan alan biiyiidiikce kiranin azalabilecegine yonelik bir
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egilim oldugu dikkat ¢ekmektedir. Ancak, degiskenler arasindaki iliski dogrusal bir yap1 sergilememekte
olup, farkl: faktorlerin de kira iizerinde etkili olabilecegi degerlendirilmektedir.

Sekil 6. Kiralanan ofis alan1 (m?) ile kira (TL/m?) arasindaki iliski grafigi

Sekil 7’de ofislerin i¢ mekan durumlarina gore dagilimi gosterilmektedir. I¢ mekan durumu "Tamamlanmis”
olan ofislerin toplamin %78,55'ini olusturdugu, "Tamamlanmamis" durumdaki ofislerin ise %21,45 oraninda
kaldig1 goriilmektedir. Bu sonuglar, arastirmada tamamlanmis ofislerin daha yaygin oldugunu ve ofis
kiralama siireglerinde hazir ve kullanima uygun ofislere olan talebin yiiksek olabilecegini diisiindiirmektedir.
Tamamlanmamis ofislerin daha diisiik orani, bu tiir alanlarin pazardaki sinirli arzina veya diisiik talebine
isaret edebilmektedir. Ayrica, tamamlanmamis ofislerin genellikle Ozellestirme ve i¢ tasarim maliyetleri
gerektirmesi, kiracilar agisindan ek maliyet yaratabilmektedir ve tercih edilme oranlarim etkileyebilmektedir.

Sekil 7. Ofislerin i¢ mekan durumlar1 ve oda sayilar

Sekil 7’de verilen ofislerin oda sayilart dagilimi incelendiginde, ofislerin genellikle 2 ile 6 oda arasinda
degistigi goriilmektedir. Grafik iizerinde yapilan inceleme, 3 ve 4 odali ofislerin en yaygin olan ve piyasada
en fazla bulunan ofis tiirleri oldugunu gostermektedir. Bunun yani sira, 2 ve 6 odali ofislerin de 6nemli bir
pazar paymna sahip oldugu, ancak 1 odali ofislerin olduk¢a az sayida bulundugu goézlemlenmektedir. Bu
sonuglar, kiracilarin genellikle orta biiytiikliikteki ofislere yoneldigini, buna karsilik tek odali kiigiik ofislerin
sinirli arz ve talebe sahip oldugunu gostermektedir. 5 odali ofislerin ise diger oda sayilarina kiyasla daha az
yaygin olmasi, belirli biiyiikliikteki ofislerin piyasada daha fazla tercih edildigine isaret etmektedir. Bu
bulgular, oda sayisinin kira iizerindeki etkisini incelemek adina 6nemli bir degisken oldugunu ortaya
koymaktadir.
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Veri analizi ve modelleme siireclerinde R programi kullamilmistir. R, genis kiitiiphane destegi sayesinde
istatistiksel analizlerden makine 6grenme modellerine kadar ¢esitli yontemlerin uygulanmasini saglayan etkili
bir aracgtir. Bu aragtirmada, yliksek boyutlu veri setleri {izerinde makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
analizler gerceklestirilmis ve modelleme siiregleri R programinda yiiriitiilmiistiir. Analizler, egitim ve test veri
setleri iizerinde ayri ayri uygulanmis, model performansinin degerlendirilmesi ve optimize edilmesi
hedeflenmistir.

[k asamada, egitim veri seti kullanilarak gesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 (6rnegin, Rasgele Orman,
Destek Vektor Makineleri ve XG Boosting) egitilmis ve modellerin tahmin performans: degerlendirilmistir.
Elde edilen modeller, test veri seti {izerinde dogrulanmis ve model performans: metrikleri (6rnegin, RMSE,
MAE) ile karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Sonuglar, makine 6grenmesi algoritmalarinin degisken
azaltma teknikleriyle birlestirilmesinin hem tahmin dogrulugunu artirdigin1 hem de islem siiresini kisalttigim
gostermektedir. R programinda gergeklestirilen bu analizler, egitim ve test veri setlerinin sistematik bir sekilde
islenmesi, model egitimi ve dogrulama siireglerinin detayl: bir sekilde optimize edilmesi agisindan basarili bir
yaklasim sunmaktadir.

Aragtirmada, gelistirilen modellerin performansimi degerlendirmek amaciyla egitim ve test veri setleri
iizerinde yapilan analizlerin sonuglar1 sunulmustur. Tablo 2’de ve Tablo 3’te, bagimsiz degiskenlerin hedef
degisken kira (TL/m?) iizerindeki etkileri incelenmis ve modelin genel dogruluk seviyeleri karsilastirilmistir.
Yontemlerin sonuglari, en diisiik hata oranina sahip olanlarin belirlenmesini kolaylastirmak amaciyla hata
olciitlerine gore siralanmistir. Bu tablolar, modelin egitim siirecinde gosterdigi performans ile test verisi
tizerinde elde edilen sonuglar arasindaki farklari ortaya koyarak, modelin genelleme yetenegini
degerlendirmek i¢in 6nemli bir temel saglamaktadir.

Rasgele orman modeli, bu ¢alismada test veri setinde elde edilen sonuglar itibariyla en basarili yontem olarak
one cikmigtir. RMSE, modelin genel hata seviyesini gostermektedir. Hatalarin biiyiikliigiine kars1 daha
duyarlidir ¢iinkii kare alma islemi biiyiik hatalar1 daha fazla biiyiitmektedir. 0,2373 gibi diisiik bir RMSE
degeri, modelin tahminlerinin gercek degerlere oldukca yakin oldugunu ve biiyiik hatalarin nadiren
olustugunu gostermektedir. 0,1908 gibi diisiik bir MAE degeri, tahmin edilen kira degerlerinin gercek
degerlere olduk¢a yakin oldugunu ve hatalarin kiigiik oldugunu gostermektedir. MAE, daha sade ve
yorumlanabilir bir metrik olup, kiigiik ve biiyiik hatalari esit agirlikla degerlendirdigi icin RMSE’ye gore daha
genel bir hata 6l¢timiidir.

rRMSE, modelin hata oranini ifade etmektedir. 0,03997 gibi diisiik bir deger, hatalarin gercek degerlere gore
cok kiiciik bir ylizdede oldugunu gostermektedir ve kira degerlerinin biiyiik bir kismi model tarafindan dogru
bir sekilde tahmin edilmistir. rRMSE, modelin farkli veri setlerinde nasil performans gosterebilecegini
karsilagtirmak igin oldukg¢a faydalhdir. rtMAEnin 0,03214 gibi bir degere sahip olmasi, modelin tahmin
hatalarinin gercek degerlere kiyasla ¢ok diisiik bir seviyede oldugunu ifade etmektedir. rMAE, verinin
Olceginden bagimsiz olarak model performansini degerlendirmek icin kullanislidir. RMSE, biiyiik hatalara
karst daha duyarlidir, bu nedenle nadir goriilen ama biiyiik hata yapan modellerin farkini gostermektedir.
MAE ise hatalar esit agirlikla degerlendirdigi icin daha sade ve genellestirilebilir bir metrik saglamaktadir.
rRMSE ve rMAE, verinin 0l¢egine bagimli olmadiklar: igin farkli veri setlerinde model performansini
karsilastirmak icin faydalidir. Bu ¢alismada, hem rRMSE (0,03997) hem de rMAE (0,03214) degerlerinin diisiik
olmasi, modelin hata oraninin gercek degerlere kiyasla oldukga diisiik oldugunu gostermektedir. Bu
metriklerin bir arada degerlendirilmesi, Rasgele Orman modelinin kira tahminleri i¢in oldukga basarili bir
performans gosterdigini ve hatalarin hem mutlak hem de goreceli diizeyde diisiik oldugunu agikca ortaya
koymaktadir.

Isletme Arastirmalar1 Dergisi 857 Journal of Business Research-Turk



U. Sen - F. Baser — F. N. Ozdemir Sonmez 17/1 (2025) 844-861

Tablo 2. Egitim veri seti sonuglar1

No Yontem RMSE MAE rRMSE rMAE
1 XGBoost 0,14570 0,10795 0,02448 0,01814
2 Rasgele Orman 0,18224 0,14487 0,03062 0,02434
3  K-En Yakin Komsu 0,21233 0,16749 0,03567 0,02814
4  Yapay Sinir Ag1 0,22620 0,18172 0,03800 0,03053
5 Radyal Destek Vek. Mak. 0,23140 0,17781 0,03888 0,02987
6  Coklu Dogrusal Regresyon 0,24051 0,19523 0,04041 0,03280
7  Ridge Regresyonu 0,24072 0,19635 0,04044 0,03299
8 Dogrusal Destek Vek. Mak. 0,24316 0,19245 0,04085 0,03233
9 Lasso Regresyonu 0,24318 0,19951 0,04086 0,03352

10 Karar Agac 0,24393 0,20014 0,04098 0,03363

Tablo 3. Test veri seti sonuglari

No Yontem RMSE MAE rRMSE rMAE
1 Rasgele Orman 0,23733 0,19082 0,03997 0,03214
2 XGBoost 0,23870 0,18942 0,04020 0,03190
3  K-En Yakin Komsu 0,24507 0,19461 0,04128 0,03278
4 Radyal Destek Vek. Mak. 0,25000 0,19812 0,04211 0,03337
5 Yapay Sinir Ag1 0,25033 0,20356 0,04216 0,03428
6 Ridge Regresyonu 0,25129 0,20696 0,04232 0,03486
7  Coklu Dogrusal Regresyon 0,25140 0,20645 0,04234 0,03477
8  Lasso Regresyonu 0,25266 0,20898 0,04255 0,03520
9  Emsal Deger Analizi 0,25278 0,19817 0,04257 0,03338
10 Dogrusal Destek Vek. Mak. 0,25641 0,20439 0,04319 0,03442
11 Karar Agaa 0,26001 0,21253 0,04379 0,03580

XGBoost modeline gore analiz sonuglari: RMSE: 0,2387, MAE: 0,1894, rRMSE: 0,04020, rMAE: 0,03190 olarak
ortaya ¢ikmistir. XGBoost, Rasgele Orman modelinden ¢ok az bir farkla ikinci sirada yer almaktadir. Daha
diisitk MAE degeri ile XGBoost, hata oranini minimize etmekte basarili bir yontem oldugunu gostermistir.
Boosting tekniginin etkili bir sekilde genel hatalar1 azaltmasi, model performansini artirmistir. K-En Yakin
Komsu modeline gore analiz sonuglari: RMSE: 0,2451, MAE: 0,1946, rRMSE: 0,04128, rMAE: 0,03278 olarak
ortaya ¢ikmustir. Model, komsu gozlemlere dayanarak tahmin yaptig1 icin, orta diizeyde bir performans
sergilemistir. Ozellikle kiigiik veri setlerinde etkili olsa da daha karmasik iligkileri 6grenme kapasitesi
sinirlidir, bu yiizden diger yontemlere gore biraz daha yiiksek hata oranlarina sahiptir.

Emsal Deger Analizi modeline gore analiz sonuglari: RMSE: 0,2528, MAE: 0,1982, rRMSE: 0,04257, rMAE:
0,03338 olarak ortaya ¢ikmistir. Emsal Deger Analizi, tahmin hatalarini minimize etmede modern yontemlerle
rekabet edebilir diizeyde bir performans sergilemistir. Bununla birlikte, modern yoéntemlerin sagladig:
esneklik ve karmasik iligkileri yakalama yetenegi sinirh kalmistir. En kotii sonuglar1 veren Karar Agaci
modeline gore analiz sonuglari: RMSE: 0,2600, MAE: 0,2125, rRMSE: 0,04379, rMAE: 0,03580 olarak ortaya
cikmustir. Karar agaci, gorsellestirilebilir ve yorumlanabilir bir modelleme yontemi sunmaktadir. Ancak, test
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verisinde hatalar diger yontemlere gore yiiksektir. Tek bir agac¢ yapisinin karmasik veri iligkilerini
yakalamakta yetersiz kalmasi bu sonucu dogurmustur.

5. Sonug ve Tartisma

Tiirkiye’de ve diinyada daha once yapilan calismalar incelendiginde, ofis kiralarini etkileyen faktorlerin
belirlenmesinde cesitli yontemlerin kullanildigr goriilmektedir. Aksoy (2005) tarafindan yapilan ¢alismada,
Istanbul’un Levent, Maslak, Gayrettepe-Esentepe ve Havaalani Bolgesi ile Kozyatag1, Kavacik ve Altunizade
bolgelerindeki 115 ofis binasi 6rneklem olarak incelenmis, belirlenen kriterlere uymayan 41 ofis binasi
orneklemden c¢ikarilmistir. Calismada, hedonik regresyon analizi kullanilarak ofis kiralarini etkileyen
faktorler analiz edilmis ve bolgesel bosluk oraninin ofis kirasini etkileyen en 6nemli faktor oldugu sonucuna
ulagilmistir. Karimov (2010), Istanbul merkezi is alanlarinda bulunan 500 adet ofis alan1 ve ofis binas1 verileri
i¢in binalarin fiziksel 6zelliklerini, kira s6zlesmesi kosullarini, kiracilarin ofis kira bedeli belirleyicileri ile ilgili
algilarini, kiracilarin ikamet bolgelerini, kiracilarin ulasim yontemlerini bulamik kural tabanli sistemler
yardimiyla incelemistir. Bulamuk kural tabanli sistem modellemesi kullanilarak merkezi is alani alt
bolgelerinde ortalama ofis kiralarindaki mekansal varyasyon, is¢i sayisi ve kat sayisi gibi farkli degisken
gruplarina bagli olarak meydana gelen ofis kira degisimleri detayli bir sekilde analiz edilmistir. Bu yontemler,
degerleme calismalarinda disiplinler arasi bir yaklasim sunmakta ve farkli veri tiirlerini analiz ederek daha
kapsamli sonuglar elde etmeyi saglamaktadir.

Kiralarin belirlenmesinde hem ofis sahibini hem de kiracty1 memnun edecek sekilde, taraflarin olabilecek en
adil ve ortak bir paydada bulusmasi, siirdiiriilebilir bir pazar ekonomisi agisindan biiyiik nem tasimaktadir.
Adil bir sistemin olusturulmasi, taraflarin karsilikli memnuniyetini saglamanin yani sira pazar dengesine de
katkida bulunmaktadir. Son yillarda, teknolojik imkéanlarin genislemesi ve veri isleme kapasitelerinin
artmastyla birlikte, ofis kira tahmin modelleri tizerine yapilan ¢alismalar 6nemli 6l¢iide artmistir. Bu modeller,
ofis kiralarinin daha dogru, veriye dayali ve tarafsiz bir sekilde tahmin edilmesine olanak tanimakta,
geleneksel yontemlerin Stesine gegerek modern gayrimenkul pazarinda etkin bir ¢6z{im sunmaktadir.

Bir¢cok matematiksel model, degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi dogrusal bir denklemle ifade etmek tizere
gelistirilmistir. Ancak lokasyon degisiklikleri, baz1 verilerin eksikligi nedeniyle istatistiksel olarak anlamsiz ve
celigkili sonuglara yol agabilmektedir. Mekansal bagimlilik etkileri dikkate alinabilse de mekansal veri
setlerindeki artis, bu modellerin tahminini zorlastirarak yeni sorunlar ortaya ¢ikarmaktadir. Ofis binalar1 ve
is merkezlerindeki kiralanabilir alan talebini, kira bedellerini ve yatinmlarin degerlerindeki degisimleri
tahmin etmek, riskleri en aza indirmek ve tahmin problemlerini asmak icin, klasik modellere alternatif olarak
daha tutarli, gercekgi ve giivenilir sonuglar sunan makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasi énemli bir
avantaj saglayacaktir. Rastgele Orman yontemi degisken Onemini iyi belirlemesiyle, asir1 6grenmeyi
azaltmasiyla ve dogrusal olmayan iligkileri etkili bir sekilde yakalayarak dengeli ve giivenilir tahminler
sunmastyla ve XGBoost yontemi ise biiytiik veri setlerinde hizli calismasi ve hata oranlarimi minimize etmesiyle
hem egitim hem de test veri setleri iizerinde ytiiksek performans sergilemislerdir. Bu sonuglar, modellerin
tahmin ettigi kiranin gergek kiraya oldukga uyumlu oldugunu gostermektedir. Bu yontemler, karmasik veri
setlerini isleyerek pazar dinamiklerini daha dogru bir sekilde modelleme imkéan: sunmaktadir. Hangi yontem
segilirse secilsin, gayrimenkul degerlerinin makine &grenmesi yontemleriyle bulunulmaya calisiimasinin
temel amaci, fiyat tahmin dogrulugunu artirmaktir. Ofis pazarina tek bir biiyiik pazar olarak yaklasmak
dogru degildir; ofis pazarini farkl alt pazarlara ayirmak igin saglam teorik argiimanlar vardir. Ofis kirasim
anlamak ve tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir gerceve sunulmasi gerekmektir. Ofis pazarindaki farkl
boliimleri taniyarak; farkli organizasyon tiirleri ile tercih ettikleri ofis 6zellikleri arasinda ayrim yapacak, arz
ve talep unsurlarini yansitan yapisal, mekansal ve niteliksel 6zelliklere dayanan ve yerel pazar dinamikleriyle
uyumlu bir model kullanilmas: gerekmektedir.
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