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OZET

Diinya c¢apinda en 6nemli ve hizla biiyiiyen sektorlerden biri olan insaat
sektorl, proje siiresi ve maliyet tahmini konusunda 6nemli zorluklarla kars1 karsiyadir.
Ozellikle biitge ve zaman kontroliiniin kritik oldugu kamu projelerinin basarili bir

sekilde yiiriitiilmesi i¢in dogru siire tahmini hayati 6neme sahiptir.

Bu calisma, Tiirkiye, Avustralya, Nijerya, Teksas ve ¢esitli iilkelerdeki kamu
projelerinden elde edilen verileri analiz ederek maliyet tabanli siire tahmini
yontemlerini karsilagtirmayr amaglamaktadir. Dogrusal regresyon ve Bromilow
modeli gibi konvansiyonel yontemlere ek olarak, yapay zeka teknikleri olan yapay
sinir aglar1 kullanilarak tahminler yapilacaktir. Yapay sinir aglarinin maliyet ve siire
arasindaki karmasgik iliskileri modellemede konvansiyonel yontemlerden daha iyi
sonuclar sagladig diisiiniilmektedir. Sonug olarak, bu ¢calisma YSA'nin projelerde siire
tahminindeki belirsizlikleri azaltabilecegini ve kaynaklarin daha verimli
kullanilmasma katkida bulunabilecegini ortaya koymaktadir. Bu sekilde, kamu
projelerinin tamamlanma stireleri daha gercekgi ve etkili bir sekilde tahmin edilebilir

ve bu da kamu kaynaklarinin daha verimli kullanilmasina olanak taniyabilir.

Anahtar Kelimeler: Insaat Projeleri, Siire Tahmini, Yapay Zeka, Yapay Sinir Aglari,
Zaman-Maliyet liskisi



SUMMARY

The construction sector, as one of the fastest growing ve most critical sectors
worldwide, is faced with great challenges in project policies ve cost estimations.
Especially in public projects, considering the importance of budget ve time
management becomes a great necessity in accurate duration estimation. This can be
done by examining the data obtained from public projects in Turkey, Australia,
Nigeria, Texas ve other regions, with cost-based duration estimation methods. In
addition to traditional approaches such as linear regression ve Bromilow model,
artificial intelligence techniques, especially artificial neural networks (ANN), will be
used to perform estimations. It is anticipated that artificial neural networks will provide
more accurate results compared to the traditional distribution in complex units between
cost ve duration. As a result, more effective use of ANN will be contributed to
calculating estimated amounts during the duration of projects. Thus, the completion of
public projects can be estimated better ve more effectively, ve the efficient use of

public resources can be increased.

Keywords: Construction Projects, Duration Estimation, Artificial Intelligence,

Artificial Neural Networks, Time-Cost Relationship
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ONSOZ

Bu doktora tezinin hazirlanmasinda, bilgi ve tecriibeleriyle yol gdsteren, her
zaman yapici elestirileri ve destegiyle yamimda olan degerli danismanlarim Dr. Ogr.
Uyesi Isik Ates KIRAL ve Dog. Dr. Anil NiS’e en igten tesekkiirlerimi sunarim.
Kendileri, sadece akademik anlamda degil, ayn1 zamanda arastirma siirecinde

karsilastigim zorluklarda da ilham kaynagim olmuslardir.

Tez siirecinde bana giivenen ve her zaman yanimda olduklarini hissettiren
aileme minnettarim. Onlarin sabri, sevgisi ve destegi olmasaydi bu caligmayi

tamamlamak c¢ok daha zor olurdu.

Bu calismanin insaat sektdriine, 6zellikle kamu projelerinin planlanmasi ve
yonetilmesi siireglerine katki saglamasini temenni ediyorum. Gelecekte bu alanda

yapilacak ¢alismalara bir temel olusturmasi dilegiyle...



GIRIS
Tezin Amaci ve Kapsami

Bu calisma, farkli iilkelerdeki kamu projelerinden elde edilen maliyet ve siire
verilerini analiz ederek maliyet tabanli siire tahmin yontemlerini karsilagtirmayi
amaclamaktadir. Calismada, dogrusal regresyon modeli ve Bromilow siire tahmin
yonteminin konvansiyonel yontemleri ele alinmistir. Bunlara ek olarak, insaat
projelerinde siire tahmininde yapay zeka teknikleri, 6zellikle yapay sinir aglar
(kullanilacaktir. Yapay sinir aglarinin konvansiyonel yontemlere kiyasla daha iistiin
sonuglar saglayabilecegi diisiiniilmekte ve bu hipotez analizlerle desteklenerek test
edilecektir. Kamu projelerinin tamamlanma siirelerinin bu teknikle daha dogru ve

etkili bir sekilde tahmin edilebilecegi ongoriilmektedir.

Yapay sinir aglari, maliyet ve siire gibi degiskenler arasindaki karmagik ve
dogrusal olmayan iligkileri diger konvansiyonel yontemlere kiyasla etkili bir sekilde
modelleme kapasitesine sahiptir. Bu teknik, konvansiyonel yontemlerin sinirli oldugu
yerlerde daha fazla veri analizi ve tahmin yetenegi saglayarak projelerdeki
belirsizlikleri azaltmada 6nemli bir rol oynamaktadir (Karahan, 2015). Bu ¢alismada,
geemis projelerden elde edilen veriler yapay zeka algoritmalart kullanilarak

islenmistir ve gelecekteki projeler i¢in daha dogru siire tahminleri yapilmistir

Bu amacla, Avustralya, Nijerya, Teksas, cesitli iilkelerden olusan karma ihaleler
ve Tirkiye'de yapilan kamu ihaleleri incelenmistir. Tiirkiye disindaki ihale verileri
literatiirden elde edilmistir. Bu veri setleri, bagimsiz degiskeni "Maliyet" ve bagimli
degiskeni "Siire" olan verilerden olusmaktadir. Tiirkiye verileri, Kamu Ihale Kurumu
tarafindan yayinlanan ve sézlesmeleri imzalanmis insaat ihalelerinden olugmaktadir.
Idare tarafindan resmi olarak duyurulan yaklasik maliyet hesaplamalari ve proje siiresi
verileri kullanilarak bir veri seti olusturulmustur. Bu veri kiimeleri Dogrusal
Regresyon Analizi, Bromilow siire tahmin ydntemi ve makine Ogrenmesi
tekniklerinden biri olan yapay sinir aglar ile analiz edilerek ve benzer ¢calismalardaki
yaklasik maliyetin biiyiikliigiine bagli olarak proje siire tahminleri yapilmistir. Elde

edilen veriler incelenecek ve yontemler arasindaki farklar incelenmistir.

Sonug olarak, biitge ve siire planlamasi, Ozellikle kamu projelerinde g¢ok
onemlidir. Yapay zeka tekniklerinin kullanimiyla, kamu projelerinin tamamlanma
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stireleri daha yaklasik ve gergek¢i bir sekilde tahmin edilebilir. Bdylece proje
yoneticilerinin projeleri daha iyi planlamalarina, kaynaklar1 etkili bir sekilde
kullanmalarina, riskleri 6nceden belirlemelerine ve proje basarisin1 artirmalarina

olanak tantyabilmektedir.
Arastirma Problemi

S6zlesme kapsaminda taahhiit edilen islerin, ihale 6ncesi sathalarda belirlenen
toplam proje siiresi igerisinde ve dengeli bir nakit akisiyla yoOnetilmesi, insaat
projelerinin basariyla tamamlanmasinda kritik bir faktordiir. Ancak, planlanan siire ve
maliyetlerde agimlarin yasanmasi, ingaat projelerinde sikca karsilasilan problemler
arasinda yer almaktadir. Bu problemler, hatali slire-maliyet tahminleri ve buna bagh

olarak diizensiz nakit akis1 yonetimi gibi faktorlerden kaynaklanabilmektedir.

Bu baglamda, insaat projelerinde siire ve maliyet yonetiminin dogru bir sekilde
yapilmasi biiyiik onem tasir. Thale dncesi siire-maliyet tahminleri detayli ve saglam bir
sekilde yapilmali, projenin fizibilitesi kapsamli bir sekilde degerlendirilmelidir.
Ayrica, diizenli bir nakit akis1 yonetimi saglanarak projenin finansal stirdiiriilebilirligi
ve dngoriilebilirligi saglanmalidir. Ingaat projelerindeki basari, proje siirelerinin dogru
planlanmasi, maliyetlerin kontrol altinda tutulmasi ve tahminlerin ger¢ek¢i olmasiyla

yakindan iliskilidir.

Proje siiresinin dogru tahmin edilmesi, ihale teklif asamasinda firmalarin rekabet
giiclinii artirir. Miisterilere saglanan gergek¢i bir proje siiresi tahmini, firmalarin
miisteri beklentilerini karsilamalarini saglar ve projenin basariyla tamamlanmasina
katkida bulunur. Ayn1 zamanda, dogru siire tahmini maliyet kontroliinii saglar ve

firmalarin karliligini etkileyen faktdrlerden biridir.

Endiistri 4.0 ile birlikte insaat sektdriinde de dijitallesme ve teknolojik yenilikler
on plana c¢ikmistir. Bu baglamda, yapay zeka teknikleri ve algoritmalari, ingaat

projelerinde siire tahmininde 6nemli bir rol oynayabilir (Dobrucali ve Demir, 2022).

Bu teknikler, ge¢cmis projelerden elde edilen verileri analiz ederek benzer
projeler i¢in siire tahmini yapabilir. Ayrica, projenin Ozelliklerini, kapsamini,
karmasiklhigini, kaynaklar1 ve diger etkileyen faktorleri dikkate alarak gelecekteki
projeler igin tahminlerde bulunabilir. Yapay zeka destekli siire tahmini, konvansiyonel

yontemlere gore daha hassas ve dogru sonuglar elde etme potansiyeline sahiptir. Bu
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da projelerin daha iyi planlanmasini, kaynaklarin etkin kullanilmasini, risklerin

azaltilmasini ve proje basarisini artirmasini saglayabilir.

Ancak, yapay zeka tekniklerinin kullanimi bazi zorluklar da beraberinde
getirebilir. Veri kalitesi, veri toplama siireci, model egitimi, algoritma se¢imi gibi
konularin dikkatle ele alinmas1 gerekmektedir. Ayrica, insan faktoriiniin ve deneyimli
proje yoneticilerinin degeri goéz ardi edilmemelidir. Yapay zeka, projelerin
yonetiminde bir arag¢ olarak kullanildiginda, insanlarla igbirligi i¢cinde ¢alisarak daha

iyi sonuglar elde edilebilir.

Sonug olarak, yapay zeka teknikleri ve algoritmalari, ingaat projelerinde siire
tahmini ve risk yonetimi gibi alanlarda 6nemli bir potansiyele sahiptir (Li., 2021). Bu
tekniklerin dogru sekilde uygulanmasi ve insan becerileriyle birlestirilmesi, insaat

sektoriinde daha verimli ve basarili projelerin gerceklestirilmesine katki saglayabilir.
Tezin Yapisi

Bu tez, bes ana boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, c¢alismanin temel
cercevesi cizilmistir. Oncelikle, arastirmanin amaci ve kapsamu detayl bir sekilde
aciklanmis, insaat projelerinde siire tahmini konusunun neden 6nemli oldugu ortaya
konmustur. Calismada arastirmanin literatiire ve sektore saglayacagi katkilar

tartisilmistir.

Ikinci béliimde, konuya iliskin mevcut calismalar incelenerek kapsamli bir
literatiir taramas1 yapilmistir. Insaat projelerinde maliyet ve siire tahmini konusunda
gecmiste kullanilan konvansiyonel yontemler ele alinmis, dogrusal regresyon
modelleri ve Bromilow siire tahmin yontemi gibi yaklasimlar detaylandirilmistir.
Daha sonra, bu konvansiyonel yontemlerin eksiklikleri irdelenmis ve yapay zeka
tabanli yaklagimlarin, 6zellikle yapay sinir aglarinin, bu alandaki potansiyeli ortaya
konmustur. Ayrica, insaat proje yonetiminde yapay zeka uygulamalarina dair giincel
caligmalar incelenmis ve bu c¢alismanin literatiirdeki boslugu nasil doldurdugu

agiklanmustir.

Uciincii  boliimde, calismada kullanilan veri seti, secilen ydntemler ve
modelleme siiregleri detayli olarak sunulmustur. Oncelikle, analizde kullanilan
verilerin nasil toplandigi, hangi degiskenlerin degerlendirildigi ve veri 6n isleme

asamalar1 aciklanmistir. Ardindan, yapay sinir aglar1 modeli ile birlikte dogrusal
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regresyon ve Bromilow yontemi karsilastirmali analizlerde kullanilan modeller
tanitilmistir. YSA modelinin egitim siireci, dogrulama teknikleri ve performans

Olctitleri ayrintili bir sekilde ele alinmistir.

Dordiincii  boliimde, elde edilen analiz sonuglart irdelenmistir. Farkli
yontemlerle yapilan siire tahminlerinin dogruluk oranlart karsilastirilmis, modelin
performansi istatistiksel dlgiitler kullanilarak degerlendirilmistir. Yapay sinir aglari
modelinin konvansiyonel yontemlere kiyasla sundugu avantajlar ve potansiyel
siirliliklart tartistlmistir. Ayrica, ¢alismadan elde edilen bulgular literatiirdeki diger

calismalarla karsilastirilarak kapsamli bir analiz sunulmustur.

Besinci ve son boliimde, calismanin genel sonuclar1 6zetlenmis, elde edilen
bulgular 1518inda insaat projelerinde siire tahmini konusunda hangi ¢ikarimlarin
yapilabilecegi agiklanmistir. Calismanin literatiire ve uygulamaya olan katkilar
tartisilmig, yapay zeka temelli tahmin modellerinin sektor acgisindan saglayabilecegi

faydalar tizerinde durulmustur.



BIRINCIi BOLUM
LITERATUR TARAMASI

1.1. Insaat Proje Yonetimi

Insaat sektdrii, binalarin, altyap: tesislerinin ve diger yapilarn insasi, bakimi ve
iyilestirilmesi ile ilgilenen bir endiistridir. Ingaat projeleri, karmasik siiregler ve bircok
paydasin isbirligi gerektiren biiyiik c¢abalardir. Bu nedenle, etkin bir insaat proje
yonetimi, projelerin basarisinda biiyiikk onem tasir. Insaat sektorii, karmasik is
yontemleri, organizasyon yapilar1 ve teknolojilerle desteklenen iistyapi, altyapr ve
ulasim sistemleri gibi yapisal ¢cevreyi sekillendirir. Deger yaratan bir {iretim siirecinde,
toprak, isglicii, malzeme, ekipman, sermaye ve yonetim gibi girdiler birlesir ve son
kullaniciya ulasir. Bu siirecin en onemli bileseni ingaat yonetimidir (Akbiyikli ve

Dikmen, 2019).

Gilinlimiiz diinyasinda, projelerin giderek daha karmasik ve kapsamli hale
gelmesi, proje yonetiminin dnemini artirmis ve proje yonetimini firmalar i¢in zorunlu
hale gelmistir. Projelerin hedeflerine zamaninda ve uygun maliyetle ulasmasinda,
proje yoOnetiminin planlama, metodoloji ve teknikleri ¢ok Onemlidir. Projelerin
verimliligi, kalitesi ve basarisi, projeye 6zel olarak belirlenen teknik ve metodolojiler
tarafindan dogrudan etkilenir. Rekabetin arttig1 glinlimiiz diinyasinda, ingaat firmalar1
daha az insan giiciiyle daha iyi isbirligi yapmaya yonelmistir (Ozgekig, 2005). Her
projenin farkli ozellikleri oldugundan, proje yonetimi de her projeye o6zel bir
yaklasimla planlanmali ve yiiriitiilmelidir. Projelerin basarisinda, projeler ig¢in uygun
teknik ve metodolojilerle olusturulan proje yonetimi ¢ok Onemli bir faktordiir
(Komiirli ve Toltar, 2018).

Insaat proje yonetimi, bir ingaat projesinin planlama, organizasyon,
koordinasyon ve kontroliinii i¢eren disiplinler arasi bir siirectir (Kolaylioglu, 2006).
Basaril1 bir ingaat proje yonetimi, projenin zamaninda tamamlanmasini, biitgenin
kontrol altinda tutulmasini ve kalite standartlarinin kargilanmasini saglar (PMI, 2017).
Projelerin hedeflerine ulasmasini saglamak ic¢in proje faaliyetlerini planlamak,
programlamak ve kontrol etmek, proje yonetiminin 6nemli asamalarindan bazilaridir
(PMI, 2017). Projelerin kalite, zaman ve biitge kriterlerine uygun sekilde

tamamlanmas1 temel hedeflerdir (Bayram, 2013). Projeler, karmasik yapilari
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nedeniyle, belirli sinirlar dahilinde basariyla tamamlanabilmesi i¢in proje yonetimi

asamalarma ayrilir (Coskun ve Ekmekgei, 2012).

Insaat proje yonetimi ayrica finansal ydnetim, sdzlesme yonetimi, kalite kontrol,
saglik ve giivenlik gibi diger 6nemli konular1 da igerir. Teknolojik gelismeler, insaat
sektoriinde proje yonetim siire¢lerinin otomasyonunu ve verimliligini artirmak icin
cesitli araclarin kullanilmasini saglamistir. Ornegin, bina bilgi modellemesi (BIM) ve
proje yonetimi yazilimlari, insaat projelerinin daha iyi planlanmasina ve izlenmesine
yardimc1 olmaktadir. Yapi sektoriinde proje yonetimi iyi yapilirsa, istenen siire, kalite
ve maliyet i¢inde tamamlanabilirler (Taner ve Parlak Biger, 2021). Projelerin tiim
asamalarinda planlama, izleme ve kontrol siirecleri proje yonetimi tarafindan yonetilir,
bu da projelerin basariyla tamamlanmasini saglar. Maliyet, siire ve kalite, birbirine
bagl li¢ temel faktor olup, her birinin dikkatlice ele alinmasi gerekir. Siire yonetimi,
projelerin zamaninda bitirilmesini saglar. Maliyet yOnetimi, proje biitgesinin
asilmamasi i¢in harcamalarin dikkatli bir sekilde izlenmesini ve kontrol edilmesini
saglar. Kalite yonetimi, projenin sonuglarinin kalite standartlarina uygun olmasini
saglar. Proje yonetimi, bu ii¢c temel bileseni bir araya getirerek kaynaklar1 etkili bir
sekilde kullanir, riskleri yonetir ve tiim siiregleri koordine eder (Ireland, 1985). Bu
nedenle, projenin hedeflerine ulasilmasi1 ve zamaninda, biitceye uygun ve beklenen

kalitede tamamlanmasi miimkiin olur.

Ingaat projelerinin planlanmasinda ve kontroliinde siire, maliyet ve kalite
arasindaki iligkilerin analizi, proje yOnetiminin Onemli bir parcast olmustur.
Geleneksel siire-maliyet analizleri kaliteyi genellikle goz ardi eder ve bu da proje
yonetimini zorlastirir (Karaman ve Kale, 2007). Kaliteyi g6z 6niinde bulunduran daha
kapsamli ti¢ boyutlu analizlerin gelistirilmesi, siire ile maliyet arasindaki ters yonlii
iliski nedeniyle gereklidir. Proje yoneticileri, bu kosullarda siire, maliyet ve kaliteyi
birlikte degerlendirerek en iyi ¢dziimler aramaktadir (Karaman ve Kale, 2007). insaat
projelerinin zamaninda tamamlanmasi, dogru i§ programi, verimli makine ve is giicii
kullanim1 ile miimkiin olur. Ancak, 6ngoriilemeyen faktorler, 6rnegin dogal afetler
veya salgin hastaliklar, projede gecikmelere yol agabilir. Ayrica, ekonomik kosullarin
degismesi ve artan riskler, projelerin erken tamamlanmasini zorunlu kilabilir. Bu
durumda, proje yoneticileri daha kisa siirelerde projeyi tamamlamaya mecbur
kalabilir. Zaman ve maliyet ddiinlesimi, projeyi optimum sekilde tamamlamak i¢in

zaman ve maliyet arasindaki dengenin saglanmasini ifade eder.
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Biiyiik o6lgekli insaat projelerinde, maliyet asimi ve gecikmelerle sikga
karsilagilmaktadir. Proje asamasinda yapilan risk tahminleri, insaat siirecindeki ¢ok
sayida belirsizligi genellikle yeterince kapsamli sekilde ele alamamaktadir (Moret ve
Einstein, 2016). Projenin basarisi, baslangi¢ asamasinda alinan kararlardan biiyiik
olgiide etkilenir. Bununla birlikte, projeyle ilgili sinirli ve belirsiz bilgiler ve projeyi
etkileyen ¢esitli faktorler arasindaki karmasik baglantilar nedeniyle, projenin insaat
siiresi ve maliyetinin tahmin edilmesini ve yonetilmesini zorlastiran bir durum vardir

(Koo, Hong ve Hyun, 2010).

1.2. Insaat Projelerinde Siireyi Etkileyen Ana Faktorler

Projenin tahmin edilen siire icinde basarili bir sekilde tamamlanmasi, bir¢ok
planlamaci i¢in ana hedeflerden biridir. Bu basari, yiiklenicinin itibarini artiracak ve
proje sahibinin projeden gelir elde etmeye baglamasini saglayacaktir. Bu nedenle,
insaat projelerinin etkin bir sekilde planlanmasi, herhangi bir gecikmeyi dnlemek ve
projeyi tahmin edilen siire, maliyet ve kalite ¢ergevesinde teslim etmek icin ingaat

yonetiminin kritik bir unsuru olarak kabul edilmektedir (Nouban ve Ghaboun, 2017).

Proje yoneticilerinin, projenin tamamlanma siiresini dogru bir sekilde tahmin
etmesi zordur. Bu durumda, proje yoneticilerinin proje siiresini etkileyen faktorleri
degerlendirme yetenegine sahip olmalari gerekmektedir (Gab-Allah, brahim ve
Hagras, 2015). Insaat projelerinde, belirlenen siire icerisinde tamamlanmamasi,
yiikleniciler i¢in artan maliyetler ve cezalar nedeniyle dnemli kayiplara yol agabilir.
Ayrica, igverenler de zaman minimizasyonu hedeflerine ulasamayacaklar1 igin
zorluklarla karsilasabilirler. Bu nedenle, insaat siiresinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi, projenin biitge ve kalite smirlarinda tamamlanmasi kadar onemlidir

(Kanoglu, 2003).

1970'lerden itibaren, cesitli proje kategorilerinde insaat siirelerini etkileyen
degiskenler iizerine ¢ok sayida calisma yapilmustir (Orn: (Kim, An ve Kang., 2004),
(Mensah, Adjei-Kumi ve Nani, 2016), (Naik ve Kumar, 2015)) . Bu arastirmalar,
ingaat projelerinin planlama ve yonetim siireglerini iyilestirmek icin yapilmis ve ¢cok
sayida ¢alismaya konu olmustur. Arastirmacilar, insaat siirelerini etkileyen faktorlere
odaklanmak veya bu faktdrleri kullanarak siire tahmin modelleri olusturmak i¢in bu

faktorleri kullanmaktadir. Bu faktorler;



e Proje Yapim Maliyeti

e Miisterinin Oncelikleri

e Projenin Tipi

e (evresel etkiler

e Santiye ile ilgili faktorler

e Yonetim ve organizasyon faktorleri

e Diger (iletisim, yerel yonetimlerin tutumu, iklim kosullari, fizibilite,

esneklik, cografya vb.)

Bu bagliklar, aragtirmacilarin sonuglarini siniflandirmak ve insaat siirelerini
etkileyen dinamikleri kapsamli bir sekilde degerlendirmek i¢in bir temel
saglamaktadir. Bu derlemeler, yonetim ve planlama siireglerinde daha iyi kararlar
alinmasina yardimc1 olurken, ayni zamanda stire tahmin modellerinin gelistirilmesine

de yardimci olur (Odabasi, 2009).

Chan ve Kumaraswamy, 1995 tarafindan yapilan bir ¢aligmaya gore bir insaat
projesinin siiresini etkileyen 6nemli faktorler hem nitel hem de niceliksel unsurlari
icermektedir. Bu faktorler belirlenirken uluslararas: literatiir, yaygin ingaat
uygulamalar1 ve anket sonuglar1 olmak {izere ii¢ ana kaynak ele alinmistir. Bu
yaklasim ile insaat projelerinin farkli cografyalarda ve uygulamalarda gosterdigi ortak
ozelliklere dayal1 genel bir varsayim ortaya konulmustur. Arastirmaya gore yapim
maliyeti, yer, isveren Oncelikleri, sozlesme tiirii ve sonrasindaki gelismeler, yapinin

tiirli ve bunlarin alt kollar1 olan bir¢ok faktor ortaya konulmustur.

1.2.1. Insaat Projelerinde Siire - Maliyet iliskisi

Ingaat sektorii, her gegen giin daha karmasik ve biiyiik dlgekli projelere imza
atmaktadir. Artan rekabet, bu projelerin yalnizca teknik yetenekleriyle degil, ayni
zamanda siire ve maliyetleri acisindan da iyi degerlendirilmesini gerektirir. Ingaat
projeleri yalnizca hizmet iiretmekle kalmazlar, ayn1 zamanda insaat sirketlerinin,
projelerini rakiplerine kiyasla daha kisa siirede ve daha diisik maliyetle
tamamlamalari, diger sirketlere kiyasla 6nemli bir rekabet avantaj1 olusturur (Bayram,

2013). Bu, bir sirketin rekabetci kalabilmesi i¢in yapim siirecinin her asamasin etkili

8



bir sekilde kontrol edebilmesinin ¢ok 6nemli oldugunu gostermektedir (Ugur ve Erdal,
2014). Maliyet asimi, proje biit¢esinin asilmasi, siire agimi ise projenin sézlesmeyle
belirlenen siirede tamamlanamamasi anlamina gelir. Bu sorunlarin temel nedenleri
arasinda hatali planlama, yetersiz ig giicii, tedarik sorunlari, tasarim hatalari, proje
katilimcilar1 arasindaki iletisim eksiklikleri ve ekonomik dalgalanmalar yer almaktadir

(Cebe, 2015).

Insaat sektoriinde, yiikleniciler genellikle dnceki projelerin siiresini ve maliyeti
tizerinden tasarladiklari mevcut projelerinin siirelerini ve maliyetini tahmin eder
(Thomas vd., 2010). Sektordeki rekabet, yiiklenicileri proje siirelerini kisaltirken
maliyetleri diisiirmeye zorlar. Cogu yiiklenici, miisteri tarafindan belirlenen sézlesme
stiresinin gercekei oldugunu diisiinerek tekliflerini hazirlar, ancak insaat projelerinde
gecikmeler siklikla karsilasilan O6nemli bir sorundur. Gecikmeler, yiiklenicilerin
maliyetlerini artirarak kar marjlarin1 ve itibarlarin1 zedelerken, miisterilere ek
masraflar, profesyonel iicretler ve gec teslimat nedeniyle gelir kayb1 yasatabilir
(Dobrucali ve Demir, 2022). Bu nedenle, projelerin basarisi, dogru bir sekilde tahmin

edilen proje siiresini gerektirir (Bayram, 2016).

Bir projenin zaman ve maliyet verimliligini degerlendirmek i¢in 6nemli bir Slgiit
de, proje siiresinin gergekci tahminidir. Proje yoneticileri, bir projenin toplam
stiresinin tahmin edilmesi konusunda siirekli olarak bir kaygiya sahiptir (Bayram,
2013). Projenin tamamlanma siiresi, ¢ogunlukla proje baslangicindaki fizibilite
calismasina baghdir (Kolaylioglu, 2006). Fizibilite ¢calismasinin sonucu, yapinin tiiri,
politik  durumlar, faaliyetlerin ~ sirali  stratejisi, mevcut  kaynaklar  gibi
etmenlere baghdir (Ozgekig, 2007). Dolayisiyla projenin tahmin edilen siiresi
genellikle giivenilir degildir ve insaat siiresince biiyiik bir risk olusturur. Gergekgi
proje siiresinin tahmin edilmesi ile bu risk azaltilabilir. Ayrica, proje siiresinin
gercekei tahmini, yiikleniciler ve sahipler arasinda beklenen anlagsmazliklar1 azaltir.

(El-Dash, Ramadan, Youssef, 2019).

Insaat sektdriinde sozlesme siiresi asimlart siklikla meydana gelir ve hem
miiteahhitler hem de miisteriler i¢in ¢ok sayida zarara neden olur. Miiteahhitler,
kaynak planlamasi, artan genel giderler ve kar kaybi gibi ek masraflara maruz
kalirken, miisteriler gecikme iicretleri, profesyonel masraflar ve gelir kaybi gibi
sorunlarla karsilagir (Sonmez, 2019). Ek olarak, gecikmeler sdzlesmesel
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anlagsmazliklarin ortaya ¢ikmasina neden olur. Miiteahhitler, rekabet¢i sektor kosullari
nedeniyle maliyetleri ve proje siirelerini azaltmak zorunda kalirken, miisteriler de
proje siirelerini kisaltmak egilimindedir. Bununla birlikte, bu durum, projelerin dogru
tahmin edilmesi ve planlanmasi i¢in gereken kaynak ve zamani sinirlar (Ng, Skitmore,
Lam ve Varnam, 2001). Bu sebeple projelerin siirelerinin ve maliyetlerinin dogru
tahmin edilebilmesi igin, siireye ve maliyete etki eden faktorler arasindaki iliskilerin

dogru anlasilmas1 6nem teskil etmektedir.
1.3. Konvansiyonel Siire ve Maliyet Tahmin Yontemleri

1.3.1. Dogrusal Regresyon Modelleri

Siire ve maliyet tahmininde konvansiyonel bir yontem olan dogrusal regresyon
analizi kullanilabilir. Degiskenler arasindaki iliskileri anlamak, bilimin temel
bilesenlerinden biridir. Bu iligkilerin hem fonksiyonel yapilarini hem de derecelerini
belirlemek icin istatistiksel teknikler kullanilir (Yavuz, 2010). istatistikte, degiskenler
arasindaki iligkinin giiciinii ve yoniinii 6lgen degere korelasyon katsayisi denir.

Regresyon denklemi, bu iliskinin matematiksel bir modelle ifadesidir (Yavuz, 2010).

Bir bagimli degisken (Y) ve bir bagimsiz degisken (X) arasinda bir iliski
oldugunda, basit dogrusal regresyon yontemi bu iliskiyi inceler. Bununla birlikte, bir
bagimli degisken (Y) ile cesitli bagimsiz degiskenler (X, X5, X3, ...) arasindaki iligki,
X,) arasinda oldugunda, c¢oklu dogrusal regresyon yontemi bu iligkiyi inceler.
Degiskenler arasindaki iligkileri matematiksel olarak modellemek ve anlamak i¢in bu

yontemler ¢ok 6nemlidir (Yavuz, 2010).

Regresyon modelleri, bir bagimli degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz
degiskenle olan iligkisini ifade etmek i¢in kullanilan istatistiksel araglardir. Regresyon
analizinin temel amaci, verilen verilere en uygun egriyi yerlestirirken hata kareler
toplamin1 minimize etmek ve agiklayicilik giiciinii gosteren belirleme katsayisini (R?)

maksimize etmektir (Karanci, 2010).

Literatiirde, insaat sektoriinde dogrudan dogrusal regresyon analizine dayali
olarak yalnizca siire-maliyet tahmini yapmayr amaglayan 6zgiin bir calismaya
rastlanmamistir. Bu yontem, genellikle B6lim 2.3.2 ve 2.6’da sunulan ¢alismalarda
oldugu gibi, diger yontemlerin performansim1 karsilastirmak veya desteklemek

amaciyla yardimci bir arag olarak kullanilmaktadir.
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1.3.2. Bromilow Siire Tahmin Yontemi

Bromilow, zaman ve maliyet arasinda matematiksel bir modelle gosterilebilecek
giiclii bir korelasyon oldugu sonucuna 1969'da Avustralya'daki 370 insaat projesini
inceledikten sonra varmistir (Love, Tse ve Edwards, 2005). Arastirmasinda elde ettigi
proje maliyeti ve zaman verilerini inceleyen Bromilow, zaman ve maliyet arasinda
matematiksel bir korelasyon bulmustur. Ayrica, dogrusal olmayan regresyon
kullanarak bu baglantinin agiklanabilecegi sonucuna varmistir (Mackova ve Baskova,
2014). insaat projeleri i¢in maliyet-siire tahminleri yapmak i¢in Bromilow yontemi
istatistiksel bir yaklasimdir. Bu yaklasim, projelerin onceki verileri ve belirli
bilesenleri analiz ederek gelistirilmistir. 1969 yilinda Bromilow, siire maliyet iligkisi
ile ilgili ilk arastirmayr Avustralya'da yapmistir. Bu model, projenin maliyetinin
zamanini hesaplamasina olanak tanir. Bromilow modeli, ¢ok sayida arastirmanin
temelini olusturmaktadir. Giinimiizde de kullanilan ve standart kabul edilen
Bromilow modeli, fazlaca kullanim alanina sahip ve hala etkili bir modeldir. Siire ve

maliyet modellerinden en ¢ok bilinenidir (Ozgekig, 2007).

Bromilow siire-maliyet modelinde, bir insaat projesinin tamamlanmasi igin
gereken siire, maliyetle Ol¢iilen biiyiikliikle yiiksek oranda iliskilidir ve proje siiresi,
onceki projelerin verileri kullanilarak hesaplanan maliyetin bir fonksiyonudur. Bu

durumda, Bromilow'un Siire-Maliyet (BTC) Modeli asagidaki gibi tanimlanmuistir.
T =KCEB (1)

Bu formiilde, T insaat siiresini giin cinsinden ifade ederken, C projenin tahmini
maliyetini milyon dolar cinsinden ifade eder. Formiilde bulunan K sabiti, genel zaman
performansini gosterir ve bir iilkenin insaat projelerindeki toplam verimlilik diizeyini
gosterir. Bununla birlikte, B sabiti, proje biiyiikliigiiniin zaman performansindan nasil
etkilendigini gosteren bir parametredir. Bu sabitler, iilkenin veya insaat sektoriiniin
kosullarina gore degisebilir ve projelerin tamamlanma siiresi ile maliyet arasindaki

iligkiyi daha iyi modellemek i¢in kullanilir (Mackova ve Baskova, 2014).

BTC modelinde K ve B sabitleri, iilkenin insaat kosullarina ve insaat sektoriine
gore degisebilir. Ornegin, bir iilkenin ingaat verimliligi, kullanilan malzeme ve isgiicii

kalitesi, hava kosullar1 ve yerel diizenlemeler bu sabitlerin degerlerini etkileyebilir.
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Ayrica, konut, altyapr veya endiistriyel insaat gibi cesitli sektdrlerde bu sabitlerin

degeri sektore 6zgii kosullara gore degisebilir (Sonmez, 2019).

Bromilow modelinde kullanilan katsayilarin regresyon analizi kullanilarak
bulunabilmesi igin, iissel formdaki T = KC? dogrusal bir forma doniistiiriilmelidir.
Bunun sonucunda log(T) = log(K) + B.log(C) elde edilmistir. Bu nedenle,
dogrusal bir denklem olarak y = a + bx seklinde gosterilir. K ve B katsayilari, onceki
projelerin veri setlerine dayali regresyon analizi kullanilarak hesaplanabilir. Bu
durumda, bir lilkenin ingaat siiresi performansini gosteren K katsayisi, maliyetin ingaat
siiresine olan etkisini goOsterirken, siirenin maliyete duyarliligini gosteren B

katsayisidir (Sonmez, 2019).

Mackova ve Baskova (2014), BTC modelinin gecerliligini test etmek ve
Slovakya’daki konut insaat projeleri baglaminda modelin sabitlerini belirlemektir.
Arastirma kapsaminda, 2010-2013 yillar1 arasinda Slovakya’nin farkli bolgelerinde
tamamlanan 28 konut projesine ait veriler toplanmistir. Bu veriler, klasik korelasyon
ve regresyon analizleri kullanilarak incelenmis ve modelin Slovak insaat sektorii

kosullarina uygunlugu degerlendirmistir.

Le-Hoai ve Lee (2009), Kore’deki insaat projeleri iizerine yapilmistir.
Arastirmada, Kore’de gergeklestirilen 34 bina projesine ait veriler kullanilmis ve
ingaat maliyetleri bina fiyat endeksi ile diizeltilerek analiz edilmistir. Sonug olarak,
Bromilow’un zaman-maliyet iliskisinin Kore insaat sektorii i¢in uygulanabilir oldugu
tespit edilmis, ancak orijinal modelin en iyi regresyon formu olmadig: belirlenerek

alternatif modeller 6nerilmistir.

Ogunsemi ve Jagboro (2006), insaat projelerinde proje siiresinin Onemini
vurgulayarak, Nijerya’daki ingaat projeleri igin Bromilow’un zaman-maliyet modeline
dayali bir iliski gelistirmektedir. 1991-2000 yillar1 arasinda tamamlanmis 87 bina
projesine ait maliyet verileri toplanmis ve bu veriler ¢ift logaritmik regresyon ve
kirilma noktali par¢ali model kullanilarak analiz edilmistir. Nijerya i¢in Bromilow’un
zaman-maliyet modeli modeli T = 563C° - 262 olarak bulunmus, ancak diisiik tahmin
dogruluguna sahip oldugu belirlenmistir (R = 0.453,R? = 0.205). Daha iyi tahmin
yetenegi sunan alternatif parcali model ise T = 118.563 + 0.401C (C < 408)
veya T = 603.427 + 0.610C (C > 408) olarak tespit edilmistir (R =
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0.875,R* = 0.765). Bu modelin, insaat projelerinin siiresini tahmin etmede daha

kullanigh oldugu gosterilmistir.

Purnus (2022), Bromilow Zaman-Maliyet modelinin Romanya’daki yol altyap1
projelerine uygulanabilirligini incelemektedir. Otoyollar, yol rehabilitasyonu, yol
modernizasyonu ve ¢evre yollar1 olmak iizere dort kategoriye ayrilan projeler lizerinde
yapilan aragtirma, proje siiresi ile maliyet arasindaki korelasyonu dogrulamayr ve
kamu otoritelerinin sézlesme siiresini tahmin etmeleri i¢in bir prosediir dnermeyi
amaclamaktadir. Uygulama siiresi, iyimser, en olas1 ve kotiimser olmak iizere ii¢
senaryo ile tahmin edilmis, Bromilow Zaman-Maliyet modeli ve regresyon

modellerinin parametreleri belirlenmistir.

Mishra vd. 2020 yaptiklar1 ¢aligmanin temel amaci, zamanin maliyet lizerindeki
etkisini degerlendirerek zaman ve maliyet i¢in bir model gelistirmektir. 35 adet proje,
zaman ve maliyet asimi ile bunlarin etkileri agisindan incelenmistir. Bromilow’un
zaman-maliyet modeli uygulanmis ve zaman ile maliyet arasindaki korelasyon analiz
edilmistir. Sadece zaman asimina bagli maliyet artisi, toplam maliyet artiginin
%33,04’linli olustururken, diger faktorler %66,96’dan fazla maliyet asimina neden
olmustur. Incelenen projelerde zaman ve maliyetin birbiriyle yiiksek oranda iliskili
oldugu belirlenmis olup, Korelasyon Katsayisi 0,599 olarak hesaplanmistir. Sonuglar,

katilimcilarin cogunun goriisleriyle uyumlu bulunmustur. Benzer projelerin zaman ve

maliyet Dbilesenlerini tahmin etmek ig¢in T = 487,5 X ( 6)0'293 denklemi

<
79,9
Onerilmistir.

Alemu (2022) yaptig1 calismada Etiyopya'nin Addis Ababa kentindeki kamu
bina projeleri i¢in pratik bir insaat siiresi modeli gelistirmeyi amaglamaktadir.
Regresyon analizleri kullanilarak yapilan incelemelerde, Bromilow zaman-maliyet
modelinin orta diizeyde uygulanabilir oldugu, ancak kiibik regresyon modelinin
(CUB) daha 1iy1 bir uyum sagladigi belirlenmistir. Briit alan ile insaat siiresi arasinda
zayif bir iliski tespit edilirken, ¢oklu dogrusal regresyon (MLR) modelinin en iyi

tahmin modeli oldugu goriilmiistiir.

Dahal (2024), Nepal'deki saglik binalart igin gelistirilen zaman-maliyet
modelinin, ihale belgelerindeki tahmini siirelerle uyumunu incelemektedir. Sonuglar,

planlanan ve maliyete dayali tahmin edilen siireler arasinda orta ile yiiksek seviyede
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pozitif korelasyon oldugunu gostermektedir. Korelasyonun giicii, kullanilan maliyet
degiskenlerine baghdir. Calisma, maliyet tahmin yontemlerinin iyilestirilmesi, zaman-
maliyet modellerinin kalibre edilmesi ve insaat yonetimi uygulamalarinin

gelistirilmesi gerektigini vurgulamaktadir.

Dahal (2024), Nijerya'daki yiiksekdgretim kurumlarinda bina insaat projelerinin
planlanan siirede ve biitcede tamamlanma sorununu incelemektedir. 2014-2023 yillar1
arasinda Federal Petrol ve Gaz Politeknik Universitesi'nde tamamlanan 8 insaat projesi
analiz edilerek Bromilow’un Zaman-Maliyet (BTC) modeline dayali dogrusal
olmayan bir zaman-maliyet modeli gelistirilmistir. Sonuglara gore, Nijerya’daki
yiiksekdgretim kurumlarinda her bir milyon Avustralya Dolar1 maliyet i¢in bir binanin
tamamlanmas: yaklasik 1858,3 is giinii siirmektedir. Gelistirilen modelin, R* degeri

0,8218 olup, BTC modelinin bu tiir projelere uygulanabilir oldugunu gostermektedir.

Ireland (1985), Avustralya’da 25 yiikksek katli bina projesini inceleyerek
Bromilow’un bulgularmi dogrulamigtir. Caligma sonucunda T = 186 C°.*7 formiilii
elde edilmis ve modelin belirleme katsayis1 R> = 0,576 olarak hesaplanmistir. Bu
calisma, Bromilow’un ortaya koydugu modelin yiiksek katli bina projelerinde de

gecerli oldugunu ve uygulanabilir bir tahmin aract sundugunu gostermistir.

Kaka ve Price (1991), Ingiltere’de 1984-1989 yillar1 arasinda gergeklestirilen
bina ve yol projelerini incelemistir. Calismanin en 6nemli sonucu, Bromilow’un
modelinin sadece bina projelerinde degil, yol ve altyapr projeleri gibi farkli insaat
tirlerinde de uygulanabilir oldugunu gostermesidir. Bu bulgu, modelin genis bir
kullanim alanina sahip oldugunu ve insaat sektoriiniin farkli segmentlerine de adapte

edilebilecegini ortaya koymustur.

Sonmez vd. (2019), Bromilow'un zaman-maliyet modelini temel alarak
Tiirkiye'deki iistyapt projelerini analiz etmektedir. 1999-2018 yillar1 arasinda
tamamlanan 460 projenin verileri, bina tiirlerine gore gruplandirilarak incelenmistir.
Doéviz kurlart ve resmi tatillerin etkileri de degerlendirilmistir. Afet yardim projeleri
hari¢ tutuldugunda, Tirkiye’deki insaat projeleri i¢in anlamli bir zaman-maliyet
iliskisi (R* = 0,60) bulunmus, hastane projeleri R* = 0,87 ile en yiiksek, sosyal

konut projeleri R* = 0,54 ile en diisiik belirleme katsayisina sahip olmustur.
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Choudhury ve Rajan (2003), farkli insaat piyasalarinda proje maliyeti ile insaat
siiresi arasinda bir iliski oldugunu gdstermektedir. Bu ¢alismanin amaci, Bromilow
vd. tarafindan gelistirilen zaman-maliyet iliski modelini Texas’taki konut projeleri
baglaminda dogrulamaktir. Caligmada, tamamlanmig 55 konut projesine ait veriler
kullanilmistir. Sonuglar, Bromilow modelinin Teksas insaat sektorii i¢in anlamlilik

seviyesinde gecerli oldugunu gostermektedir.

Chan ve Kumaraswamy (1995), Hong Kong’da 110 bina projesini analiz ederek
siire ve maliyet arasindaki iliskiyi incelemistir. Calisma sonucunda T = 152 €°.?°
formiilii elde edilmis ve modelin belirleme katsayist R> = 0,85 olarak bulunmustur.
Bu yiiksek bir deger olup, modelin biiylik oranda gecerli oldugunu gostermektedir.
Arastirma, Bromilow modelinin Hong Kong gibi gelismis ve istikrarli bir ekonomide

basaril bir sekilde uygulanabildigini kanitlamistir.

1.4. Yapay Sinir Aglar

Geleneksel yontemler, projelerin gercek zamanli kosullarini ve karmasik
yapisint yeterince dikkate almaz. Ayrica, karmasik dogrusal olmayan iligkileri
aciklamada yetersizdir (Zou, Han ve S0,2008). Bu durum, 6zellikle biiyiik 6lgekli

kamu projelerinde tahmin hatalarina yol agabilmektedir.

Yapay sinir agi, insan beynini simiile etme fikrinden gelistirilen, gercek
hayattaki problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan, dogrusal olmayan bir makine 6grenme
yontemidir. Geleneksel bir regresyon yaklagimiyla karsilastirildiginda, YSA karmagik
dogrusal olmayan iliskileri 1yi bir hata toleransi ile modelleme yetenegine sahiptir. Bu
husus YSA' larin karmasik sistem problemlerini basariyla ¢6zebilme 6zelligi

sayesinde gerceklesmektedir (Gharehbaghi, 2016).

Geleneksel yontemlerde bir matematiksel iliski kurulmaya ¢alisilir. Dolayisiyla
veriler arasindaki uyum ile orantili olarak iyi sonuglar elde edilebilir. Ancak YSA ile
yapilan analizlerde bir matematiksel ifadeden ziyade makine 6grenimi oldugu i¢in

veriler arasindaki uyum ¢ok 6nemli degildir.

1.4.1. Yapay Sinir Aglarinin Temel Caliyma Prensipleri

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin hatirlama, 6grenme ve genelleme

yeteneklerini taklit eden bilgisayar yazilimidir. Bu yazilimlar, topladiklar1 verilerden
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yeni bilgiler olusturabilir. Insan beynindeki sinir hiicrelerinin bilgi isleme

mekanizmasim takip ederek 6grenebilir ve karar verebilirler (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir sisteminin isleyisinden esinlenerek
gelistirilmistir. YSA'lar 6grenme ve paralel islem yapabilme 6zelligi vardir. YSA,
insan beyninin sinir hiicrelerinin bilgi isleme islevlerini taklit etme 6zelliginden dolay1
Ozellikle siniflandirma, desen tanima, kontrol sistemleri, goriintii isleme ve ses tanima
gibi alanlarda kullanilabilir. YSA, biyosinir hiicreleri gibi giris katmanindan bilgi alir,
ara katmanlarda islenir ve ¢ikt1 katmanina iletilir. Baglant1 agirliklar1 ve aktivasyon
fonksiyonlari, bilgileri isler. Ag, bu agirlik degerlerini optimize etmek i¢in 0grenir.
Baglangicta rastgele atanan agirliklar, siirekli olarak egitim Orneklerine gore
degistirilir. Ag, egitim seti i¢cin dogru sonuclar iiretebildiginde 6grenme tamamlanir

(Sen, 2004).

Yapay sinir aglarmin 6grenmesini saglayan bilgisayar sistemleridir. Orneklerle
Ogrenir. Yapay sinir hiicreleri bu aglar1 olusturur. Bu hesaplama yoénteminin hayatin
hemen hemen her alaninda kullanildigin1 gérmek miimkiindiir. Adaptif, eksik bilgi ile
calisabilen, belirsizlikler altinda karar verebilen ve hatalara toleransli. Siniflandirma,
orlintli tanima, sinyal filtreleme, veri sikistirma ve optimizasyon, yapay sinir aglarinin

en etkili teknikleri arasindadir. (Oztemel, 2016).

Yapay sinir aglari, insan beyninin bilgi isleme mekanizmalarindan esinlenerek
gelistirilmis bir yapay zeka teknigidir. Cok katmanli yapist sayesinde karmagsik ve

dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilir

Yapay sinir aglarinin olmazsa olmaz pargasi islem elemant olarak isimlendirilen
yapay norondur. Islem elemanlar: belirli agirlik degerleri ile islem gorerek baska bir
isleme elemanina aktarilir. Islem kalemi girdiler (X;, X,, X3), agirliklar (wq, w,, ws),
birlesme (toplama) fonksiyonu (NET), aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 elemanlarindan

meydana gelmektedir (Dobrucali, 2018; Erler, Besdok ve Sagiroglu, 2003).
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X, Agrhklar

Wi Fiv)=1/[1+exp(-v)]

/ —— y="1/[1+exp(-v}]

Aktivasyon Fonksiyonu

Birlestirme Fonksiyonu

CGirdiler

Sekil 1. Yapay Noron
Kaynak: (Giiven, 2010)

Girdiler X;, X,, X3 ): Olusturulan veri setleriyle agin egitilmesini saglayan

bilgilerdir.

Agirliklar (wyq, w,, ws3): Girdilerin ¢iktilar {izerindeki Onemini ve etkisini

ayarlayabilmek i¢in her girdi kendisine ait bir agirlik ile islem goriir.

Birlestirme Fonksiyonu: Yapay sinir hiicresine agirliklartyla islem yapilarak

gelen girdileri toplayip net girdiyi veren islemdir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Birlestirme (toplama) fonksiyonundan gelen net girdiyi
hesaplayan ve ndron ¢iktisini olusturan matematiksel ifadeye denir. Sigmoid, tansig,
logsig, purelin en ¢ok kullanilan fonksiyon tiirli olup tiirevi alinabilir fonksiyon

olmasina dikkat edilir.

Ciktilar: Hiicre tarafindan {iretilen nihai deger ciktidir. Tekrardan egitilmek
istenildiginde tekrardan girdi olarak geri beslenebilir ve ¢ikti degerlerinde
iyilestirmeler yapilabilir. (Dobrucali, 2018). Sekil 2’de, Keskenler ve Keskenler’in
(2017) galigmasinda belirtilen tipik bir yapay sinir ag1 modeli gorsellestirilmistir.
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Girdi Bias
degerleri b

Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan —
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o — w,

: : ¥ 5 Toplama
. . fonksiyonu
\xm O W,
agirliklar

Sekil 2. Tipik bir yapay sinir aglart modeli
Kaynak: (Keskenler ve Keskenler, 2017)

1.4.2. Aktivasyon Fonksiyonunun Tanimi ve YSA Performansina Etkisi

Yapay sinir aglarinda, aktivasyon fonksiyonu; her bir yapay ndéronun aldigi
toplam girdi degerine karsilik hangi ciktiyr {iiretecegini belirleyen temel bir
matematiksel bilesendir. Bu fonksiyon, birlestirme (toplama) fonksiyonu sonucunda
elde edilen net girdiyi (NET) alir ve néronun ¢iktisini tiretir. Aktivasyon fonksiyonu,
agin dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilmesini saglar ve bu nedenle agin

ogrenme kapasitesinde kritik bir rol oynar (Oztemel, 2016).

YSA uygulamalarinda en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda
log-sigmoid (logsig), tangent-sigmoid (tansig) ve lineer (purelin) fonksiyonlar yer
almaktadir. Bu fonksiyonlarin se¢imi, agin egitim siirecinde gosterdigi performansi,
genelleme yetenedini ve ogrenme hizim1 dogrudan etkiler. Ornegin, sigmoid
fonksiyonlar1 6zellikle sinirli aralikta (6rnegin O ile 1 arasinda) cikti iiretmek icin
uygundur ve geri yayilim algoritmalarinda tlirevlenebilir olmalar1 nedeniyle yaygin

sekilde kullanilmaktadir (Bishop, 1995).

Aktivasyon fonksiyonunun uygun sec¢ilmemesi, Ogrenme  siirecinin
yavaglamasina, dogruluk oranlarinin diismesine veya “vanishing gradient” (kaybolan
gradyan) gibi problemlere yol agabilir. Bu nedenle, 6zellikle ¢ok katmanli yapay sinir
aglarinda, dogrusal olmayan fonksiyonlarin kullanimi agin dogruluk oranini ve

genelleme kapasitesini artirmaktadir (Tolosi ve Lengauer, 2011).
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Ayrica, kullanilan aktivasyon fonksiyonu agin ¢ikis araligini belirlediginden,
hedef veri ile ¢ikt1 verisinin uyumlu olmasi agisindan fonksiyon tipi biiyiik 6nem tasir.
Ornegin, siirekli deger araliklarina sahip regresyon problemlerinde ¢ikis katmaninda
purelin fonksiyonunun tercih edilmesi, ¢iktilarin daha gergekci bir sekilde

modellenmesini saglamaktadir (Demuth, Beale, De Jess ve Hagan , 2014).

Sonug olarak, aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aglarinin 6grenme kapasitesini
dogrudan etkileyen temel bir parametredir. Uygun bir aktivasyon fonksiyonu ile YSA,
daha yiliksek dogrulukla tahmin yapabilir, dogrusal olmayan iliskileri daha etkin

sekilde 6grenebilir ve egitim siirecinde daha stabil sonuglar verebilir.

1.4.3.  Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Yapay Sinir Aglari, sahip olduklar1 6zellikler sayesinde bir¢ok avantaj sunan ve
cesitli alanlarda basarili bir sekilde kullanilan sistemlerdir (Oztemel, 2016). Veri
kaynagindan Ogrenme, Yapay Sinir Aglarmmin en Oonemli Ozelliklerinden biridir.
Biyolojik sinapslara benzer sekilde agirliklar da veriyi saklar ve agin egitilmesinde
onemli bir rol oynar. Agirliklarin en uygun degerini elde etmesi, verilerin en iyi

iliskisini kurarak agin dogru 6grenmesini saglar (Oztiirk ve Sahin, 2018).

YSA, tekrar edilerek siirekli egitilebildigi icin dogruluk oranini artirabilir ve
matematiksel bir model gerektirmeden dogrudan verilerden 6grenme yetenegine
sahiptir. Egitim sirasinda daha once gormedigi verilerle karsilastiginda 6grendigi
bilgilere dayanarak yeni ¢iktilar iiretebilir, bu da genelleme kapasitesini artirir. Ayrica,
cesitli 6grenme algoritmalar1 kullanarak mevcut verilerden 6grenir ve bu 6grendigi
bilgilerle sonug iiretebilir. Desen tanima, siniflandirma ve Oriintii tanima gibi gorevleri
basartyla yerine getirebilir. Eksik veya hatali verilerle bile belirli tahminlerde
bulunabilmesi, sistemin esnekligini artirirken, yeni verilerle karsilastiginda 6grenme
kabiliyeti sayesinde adaptasyon saglayarak veri seti hakkinda bilgi iiretebilir

(Oztemel, 2016).

YSA, onceki deneyimlerden 6grenerek yeni veri kiimelerine hizli yanit verebilir
ve Orneklerden genelleme yapabilir. Matematiksel modele ihtiya¢ duymadan, veriler
arasindaki bilinmeyen iligkileri ortaya ¢ikarabilir. Geleneksel bilgisayar sistemlerine
kiyasla hata toleransi yiiksektir; birka¢ néron zarar gorse bile sistem ¢alismaya devam

PR

edebilir. Ayrica, agirlik katsayilari ve yapisi degistiginde kendini adapte edebilir.
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Dogrusal olmayan yapilar1 sayesinde karmasik problemleri dogrusal tekniklerden

daha dogru ¢ozebilirler (Tolon ve Tosunoglu, 2008).

1.5. Yapay Zeka ve Insaat Sektorii

Yapay zekanin tanimi zaman i¢inde degisime ugrasa da temel amaci, yazilim ve
donanim ¢éziimleriyle insan zekasini taklit ederek insanlar gibi diisiinebilen makineler
iretmektir. Yapay zeka teknolojileri, robotik, makine 6grenimi, dogal dil isleme,
konusma tanima, uzman sistemler ve bilgisayarla gorme gibi alanlarda bilim
diinyasina, her saniye daha fazla veri iiretilmesiyle biiylik verilerin biiylimesini
yonetmede yardimci olmaktadir. YZ, insan goziiniin bu biiyiik veri setleri hakkinda
yeterince hizli bir sekilde anlayamayacagi bilgileri ¢ikarabilir (Egwim, Alaka, Demir,
Balogun, Olu-Ajayi, Sulaimon, Wusu, Yusuf ve Muideen, 2023).

Gilnliik hayatta yapay zeka teknolojisi daha yaygin hale geliyor. Uzman
sistemler, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, bulanik mantik sistemleri ve zeki
etmenler gibi c¢esitli yapay zeka teknolojileri, yapay zekanin karar verme
yeteneklerinden yararlanarak daha islevsel hale gelir. Yapay sinir aglar1 6grenme
yetenegi sayesinde yeni durumlara adapte olabilirken, uzman sistemler ¢ikarim
mekanizmalart kullanarak sorunlari ¢dzebilir. Bununla birlikte, bulanik mantik
sistemleri ve genetik algoritmalar, karmasik sorunlara yenilik¢i ¢ézlimler sunarken
ayn1 zamanda belirsizlikleri yonetebilir. Ek olarak, zeki etmenler, yapilar1 nedeniyle
kendi baslarma hareket edebilen sistemlerdir. Bu teknolojiler, zamanla daha iyi
sonuglar iireten ve insanlarin yagam kalitesini artiran iirlinlerin gelistirilmesine katkida

bulunmaktadir (Oztemel, 2016).

Ingaat sektorii, diger sektdrlere kiyasla verimliligi diisiik ve bundan dolay
biiyiime hiz1 yavas oldugu icin diinya ¢apinda en az dijitallesmis sektorlerden biri
olarak bilinir ve degisime karsi direnglidir (Kyivska ve Tsiutsiura, 2021).
Dijitallesmenin eksikligi ve sektdriin manuel isi, proje yonetimini daha karmasik ve
gereksiz yere zahmetli hale getirmektedir. Bu durum, maliyette tutarsizliklar, proje
stiresinde gecikmeler, performansta diisiis, yanlis kararlar, verimlilik sorunlar1 ve is
saglig1 ve giivenligi sorunlarina yol agabilir (Regona, Yigitcanlar, Xia ve Li, 2022).
Insaat sektdriiniin siirdiiriilebilirlik ihtiyaci, kaynak sikintilari ve is giicii kapasitesinin

yetersizliginden dolayr dijitallesmeyi benimseyip teknolojik kapasitesini hizla
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artirmasi gerektigi agiktir (Abioye, Oyedele, Akanbi, Ajayi, Delgado, Bilal, Akinade
ve Ahmed,, 2021).

Son yillarda endiistri 4.0 ve veri devrimiyle birlikte yapay zeka dijitallesmenin
ana temeli halini almaya baslamistir. Saglik alaninda genetik verilerle hastaliklarin
teshisi, egitimde yapay zeka destekli sanal derslikler, otomotiv sektdriinde otonom
stirlis destekli vasitalar, iiretim alaninda proses yonetimi gibi birgok sektdrde yapay
zeka destekli dijitallesme hizla kullanilmaya baslanmasina ragmen insaat sektorii
konvansiyonel yontemlerini ve sahip oldugu firsatlarini bu yapay zeka doniisiimlerine

uyum saglamada zorlanmaktadir (Egwim vd., 2023).

Otomasyon, dijitallesme, yiiksek verimlilik ve risk azaltma, yapay zekanin
insaat sektoriinde one ¢ikan faydalar1 arasindadir. Yapay zeka, manuel gozlemlere
dayali konvansiyonel yaklasimlarin eksiklerini gidererek, giivenlik, kalite, verimlilik
ve maliyet gibi konularda riskleri izleyip tahmin ederek proje yonetimini daha objektif
ve otomatik hale getirir. Ek olarak, optimizasyon sorunlarini ¢ézerek projelerin daha
verimli ¢aligmasini tesvik eder ve tiim proje yasam dongiisiinii bilgi havuzlariyla
yoneterek sektorde dijitallesmeye onemli bir katki saglar (Rampini, Khodabakhshian
ve Cecconi 2022).

1.6. Insaat Proje Yonetiminde Yapay Zeka

Waziri vd. (2017), YSA ile maliyet tahmini, optimizasyon ve zamanlama, risk
degerlendirmesi, dava ve ihtilaf ¢6ziimii ile karar verme siireclerinde basarili bir
sekilde kullanildigini ortaya koymustur. YSA’nin, konvansiyonel matematiksel ve

istatistiksel yontemlerle ¢oziilmesi zor olan problemlere uygulandigi gézlemlenmistir.

Darko, Chan, Adabre, Edwards, Hosseini, ve Ameyaw (2020) tarafindan yapilan
caligmaya gore genetik algoritmalar, yapay sinir aglari ve makine 6grenimi gibi
yontemlerin en yaygm kullanilan ydntemler oldugunu ortaya koymustur. Insaat
sektorii kuruluslar basarili yapay zeka doniisiimii ve uygulamasi igin gereken bilgi,

beceri ve yetenekleri gelistirmek i¢in yenilik¢i yollar bulmasini vurgulamaktadir.

Akinbing6l ve Giiltekin (2005) tarafindan 30 adet ilkokul ve ortaokul binalari
incelenerek en diisiik ihale fiyatim1 tahmin etmek icin iki Yapay Sinir Ag1 modeli
gelistirilmistir. Bu makalede, yapay sinir aglari ve geri yayilim algoritmalar

kullanilarak bir maliyet tahmin modeli olusturulmustur.
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Yaseen, Ali, Salih ve Al-Ansari, (2020), proje gecikmeleri, insaat
faaliyetlerindeki iliskili karmasiklik ve belirsizlik nedeniyle insaat sektoriiniin ele
aldig1 baslica sorunlar oldugunu vurgulamaktadir. Yapay zeka modelleri, dinamik,
belirsiz ve karmagik gorevleri ¢ozme kapasitelerini kanitlayan yontemler oldugu i¢in
caligmasinda gecikme sorunu tahmini i¢in hibrit yapay zeka modeli gelistirmeyi

amagclamistir.

Aziz, Hafez ve Abuel-Magd (2014), kritik yol yontemi (CPM) ve ¢ok amagl
genetik algoritmalar (GA) kullanilarak mega insaat projelerinin planlanmast ve
kontrolii i¢in bir model gelistirmistir. Ger¢ek bir vaka caligsmasi, modelin biiyiik
Olcekli projelerde zamanlama ve planlama i¢in O6nemli avantajlar1 oldugunu

gostermistir.

Moselhi vd. (1991), insaat endiistrisindeki karar verme siireglerini gelistirmek
icin yapay sinir aglarmin potansiyelini aragtirmislardir. Geleneksel uzman
yontemlerinin performansinin yetersiz oldugu bir donemde, YSA sorunlar1 ¢6zmede
daha verimli bir alternatif sunmaktadir. YSA, daha iyi performans sergileyerek, karar
destek sistemlerinde ve desen tanima gorevlerinde {stiinliikk saglamaktadir.
Boussabaine (1996), YSA analizinin kapsamli bir sekilde uygulanmasi géz oniine
alindiginda, bu yontem ile 6nemli basarilar elde edilebilecektir. YSA analizinin
Ongoriicii niteligi, karar alma siireci i¢in analitik araglar gerektiren alanlarda, 6zellikle

dogrusal olmayan durumlar i¢in, cok degerli bir yontemdir.

Rivals ve Personnaz (2003), genellikle bagimsiz olarak kullanilan istatistiksel
araglarin, dogrusal olmayan statik modellemede yapay sinir ag1 tahmini ve se¢imini
gelistirmek icin nasil birlikte kullanilabilecegi incelenmistir. insaat siireclerinin hangi
asamalarinda en faydali olacag belirlenmesi ve yeni, sistematik bir insaat ve se¢im

prosediirii 6nerilmistir.

Aguinaldo ve Silva (2023) tarafindan Filipinler’deki devlet okul binalarinda
gerceklestirilen caligma sonucunda proje maliyetini ve siiresini tahmin edebilen, daha
anlasilir ve daha eksiksiz bir YSA modeli sunan iki agamali bir model olusturulmustur.
Roxas ve Ongpeng (2014) tarafindan yine Filipinler’de gerceklestirilen bir ¢alismada
30 bina projesinin toplanan veriler rastgele olacak sekilde %60°1 egitim, %20’si
performans dogrulamak ve %20’si ise tamamen bagimsiz bir ag1 genellemek amaciyla

toplam 3 gruba ayrilmis ve test edilmistir. Sonug olarak kullanilan YSA modelinin
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ayni zamanda test asamas1 ve olumlu egitim sonuglariyla birlikte insaat projelerinin

toplam yapisal maliyetini de makul olarak tahmin edildigine ulasilmistir.

Chandanshive ve Kambekar (2019) tarafindan Hindistan’in Mumbaj kentinde
ve yakin ¢evresinden toplam yetmis sekiz bina ingaat projesinin verileri kullanilarak,
bina ingaat maliyetinin tahmini i¢in geri yayilim algoritmasi ile egitilmis ¢ok katmanl
ileri beslemeli sinir ag1 modelinin gelistirilmesi ile elde edilen sonuglar sinir aginin
insaat projelerinde maliyetinin ingaatin erken asamalarindan tahmin edilmesinin

miimkiin oldugu sonucuna varilmistir.

Kim, An ve Kang (2004) tarafindan gerceklestirilen ¢alisma kapsamindan okul
binalarinda sinir agi, destek vektdr makine teknikleri (SVM) ve regresyon analizi
(RA), olmak {lizere ili¢ tahmin yontemi kullanilmistir. Bu ii¢ yaklasim icin 530 adet
geemis maliyet verisi igeren bir veri kiimesi kullanmistir. En iyi sonucu sinir

aglarindan elde etmistir.

Matel, Vahdatikhaki, Hosseinyalamdary, Evers ve Voordijk, (2019),
miihendislik hizmetlerinin ihalesi i¢in yapay zeka destekli dogru bir maliyet tahmin
yontemi gelistirme olasiligini aragtirmayr amacglamaktadir. Bu amagla, sistematik
olarak bir yapay sinir ag1 modeli gelistirerek ve optimize ederek yapilmistir. 132 veri
toplanmis, uygun faktorlere gore siiziilerek ve en 1yi 60 veri ile yapay sinir agi
kullanilarak gelistirilmistir. Test sonuglari ise yalnizca 12 vaka iizerinden elde
edilmistir. Bu calisma, modelin performansini iyilestirmek i¢in 6nemli olmayan
faktorlerin ¢ikarilmasinin ve de§isken sayisinin azaltilmasinin nasil faydali oldugunu

gostermektedir.

Dobrucali ve Demir (2022), yapay zeka tekniklerinin insaat projelerinde proje
siiresi tahminine etkisi arastirilmis ve Gen ifadeli Programlama (GEP) yontemini
kullanmistir. 2011-2016 yillar1 arasinda tamamlanmis 71 ingaat projesine ait verilerle
yapilan analizlerde, GEP yonteminin kisith veri ile insaat siirelerini tahmin etmede
kismen yeterli performans gosterdigini ortaya koymustur. Yapilan analizde kullanilan
faktorler yapinin kat adedi, her katin alan1 ve toplam yapi alani olup input verisi olarak

kullanilmistir. Cikt1 olarak da proje siiresi elde edilmeye ¢alisilmstir.

Sonmez (2019) yaptig1 calismasinda, Tirkiye'deki iistyapr projelerinin siire-

maliyet iligkisini ve projenin baslangi¢ asamalarinda nakit akigi tahminini incelemistir.
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1999-2018 yillar1 arasinda tamamlanmig 501 projenin verilerini analiz etmistir.
Bromilow Zaman Maliyet Modeli (BTC), S-Egrileri ve Yapay Sinir Aglari ile yaptigi
analiz neticesinde. YSA modeli, diger yontemlere gore nakit akisi ve siire
tahminlerinde %13,55 ile en az hata oraninda sonug elde etmistir. Veriler yap: tiiriine
gore gruplara ayrilarak her grup igin ayri bir analiz yapilmistir. Diger faktorler olarak
da doviz kuru, ¢alisilmayan giinler, insani gelismislik endeksi, gayrisafi yurti¢i hasila

kullanilmustir.

Bhokha ve Ogunlana (1999) yaptiklar1 ¢aligmada, yapay sinir aglarinin, 6n
tasarim asamasinda bina ingaat siirelerini tahmin etmek i¢in bina fonksiyonu, yapisal
sistem, temel tiirii, yiikseklik, dis cephe kaplamasi, i¢ dekorasyon kalitesi, saha
erisilebilirligi gibi yap1 6zelliklerinden olusan girdisi ve ¢iktist siire olan bir yapay
sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Modelde, Bangkok'ta 1987-1995 yillar1 arasinda inga

edilmis 136 adet yapinin verisi kullanilmistir. Genel Delta Kurali ile egitilmistir.

Sanni-Anibire, Zin ve Olatunji (2021), Cin’de insaat tamamlanma tarihleri 1993
ile 2015 arasinda olan 35 adet gokdeleni inceleyerek insaat siirelerini tahmin eden bir
model gelistirilmistir. Calismada model olusturulurken ¢oklu dogrusal regresyon
analizi, k-En yakin komsu, YSA, destek vektér makineleri gibi makine 6grenimi
algoritmalarindan faydalanilmistir. Calismada YSA modeli ile en iyi sonuca varildigi
icin YSA modeli Onerilmektedir. Kullanilan faktorler incelendiginde kat adedi,
asansOr sayisi, park alani, kat alani, yiiksek kat alani, toplam yap1 alan1 gibi fiziksel

ozellikler ve maliyet kullanilmistir.

Pesko, Mucenski, Seslija, Radovi¢, Vujkov, Bibi¢, ve Krkljes (2017),
Sirbistan’in Novi Sad sehrinde 2005-2012 yillar1 arasinda gergeklestirilen 166 adet yol
yapimi ve yenileme projesinin maliyet bilesenlerini analiz etmeyi ve insaat siiresi ve
maliyet tahmini i¢in modeller gelistirmeyi amaclamaktadir. Veriler, ayn1 yatirimci
tarafindan finanse edilen projelerden alinmis ve standart ihale dokiimanlari
kullanilarak degerlendirilmistir. Calismada, projelerdeki isler hazirlik, toprak isleri,

kaldirim yapimi, peyzaj, drenaj, trafik sinyalleri gibi faktorler kullanilmigtir.

Naik ve Kumar (2015), Hindistan'da Karmanghat, Haydarabad'da 512 konutluk
bir projenin vaka c¢alismasini yapay sinir aglarinin agirliklarinin ve egitim verilerinin
performans tizerindeki etkisini incelemektedir. Egitim verileri, projeyi etkileyen is

kalemleri (duvar isciligi, doseme is¢iligi, siva, sihhi tesisat vb) gibi girdilerden olusur
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ve ciktilar, maliyet ve silire. Denetimli 6grenme algoritmasi olarak geri yayilim
kullanilmistir. Kiiresel durgunluk nedeniyle insaat faaliyetlerinde kaynak verimliligini
artirmak i¢in maliyet tahminleri yapilmistir. Sonuglar, YSA yOnteminin projenin
toplam maliyetini %3,91 oraninda azalttigini1 ve proje siiresini 150 giinden 142 giine,

yani yaklasik %5 oraninda azalttigini1 gostermistir.

Zhang ve Li (2023), insaat siiresini tahmin etmek i¢in dort farkli makine
O0grenimi modeli kullanilmistir. Cin'de, Wuhan kentinde yapilmakta olan bir karma bir
ingaat projesinden toplanan saha verileri (ilerleme, is yiki, is giicii, hava durumu,

planlanan giinler, lokasyon) faktor olarak kullanilarak model gelistirilmistir.

Mensah, Adjei-Kumi ve Nani (2016), Gana'da kirsal bolgelerde yapilan bitiimlii
yol ingaat projelerinin siire tahminini yapmak i¢in bir Yapay Sinir A1 modeli
gelistirmislerdir. 22 adet yapimi tamamlanmis yol projesinin, is kalemleri ve gergek
yapim slirelerini igeren veriler kullanilarak YSA modeli olusturularak analiz

yapilmistir.

Lawal, Ahmadu, Abdullahi, Yamusa ve Abdulrazaq (2022), yap1 renovasyon
projelerinin yapim siirelerini tahmin etmek i¢in yapay sinir agi modelleri
gelistirilmislerdir. Veri setinde kullanilan faktorler, ingaat firmalarina yapilan 121 adet
anketle elde edilmistir. Modeller, proje siirelerini daha gergek¢i tahmin etmek i¢in bir

ara¢ olarak kullanilabilecek sekilde tasarlanmistir.

Ujong, Mbadike ve Alaneme (2022) yaptiklari aragtirmada yapay sinir aglarini
kullanarak bina detaylarinin insaat projesinin maliyeti ve siiresini tahmin etmek i¢in
etkisini incelemektedir. Saha anketleri, uzman gortisleri ve literatiir taramasi ile veri
tabanini olusturulmustur. Girdi faktorleri olarak faaliyet sayisi, bina alani, temel tiirt,
kat sayisi, miisteri ve yiiklenici siifi, ¢ikti parametreleri olarak maliyet ve siire
kullanildi. Sonuglar, tekli ve mini yiiklenicilerle yapilan projelerin maliyet ve siire

acisindan daha fazla degiskenlik gosterdigini gostermektedir.

Velumani, Nampoothiri ve Urbanski, (2021), 2000-2018 yillar1 arasinda
Hindistan’da yapilan 363 adet kamu altyap1 projesinin verileri incelenerek proje stiresi
tahmininde yapay sinir aglari, zaman serisi analizi ve Bromilow'un zaman-maliyet
modelini kullanilmigtir. Yiiklenici se¢cimi, danismanlar, proje maliyeti, proje kalitesi,

proje miktari, ¢evresel faktorler gibi cesitli faktorler incelenmistir.
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Le-Hoai, Lee ve Nguyen (2013), insaat projelerinin siirelerine etkileyen dnemli
faktorler anket yoluyla belirlenmis ve saha kosullari, proje yonetimi g¢alismalari,
tahminleme stiregleri, alt yliklenici yetkinligi, tasarim ve planlamanin dogrulugu ve
proje finansmani faktorleri Vietnam’da yapilan 70 adet insaat projesinde veri seti
olarak kullanilmistir. Coklu regresyon teknigi ile projelerin zaman indeksini tahmin
eden bir model gelistirilmistir ve dogrulama amaciyla yapay sinir aglar1 modeliyle

karsilastirilmistir.

1.7. Literatiirdeki Bosluklar ve Caliymanin Amaci

Mevcut literatiirde, kamu projelerinde maliyete dayali siire tahminine yonelik
caligmalarin genellikle konvansiyonel yontemlere odaklandigi, yapay zeka tabanli
yontemlerin yeterince ele alinmadig1 goriilmektedir. Yapilan literatiir caligmalarinda
proje siire tahmininde kullanilan faktdrlerin genis bir araligi kapsadigi ve ¢ogunlukla
projelerin kat sayisi, bina alani, yol uzunlugu gibi fiziksel 6zellikleriyle dogrudan
iligkili oldugu belirlenmistir. Yapay zeka yontemleriyle yiiriitiilen 6nceki ¢aligsmalari
inceledigimde maliyetin direk olarak girdi verisi olarak kullanildigi bir ¢aligmaya
rastlamadim. Maliyet, proje siiresini dogrudan etkileyen ana faktorlerden biri oldugu
i¢in proje siiresini tahmin etmek i¢in uygun bir gosterge oldugu goriilmiistiir. Maliyet
ve siire arasindaki iliskinin yapay zeka teknikleriyle incelenmesi, proje planlama ve
yonetim siireclerinde daha dogru ve verimli tahminler yapilmasina olanak saglayacak

bir yaklasim olacag i¢in bu ¢aligma literatiire katk1 sagalacaktir.

Literatiirdeki bu eksiklerin doldurulmasi i¢in, bu ¢caligmanin temel amaci, proje
stiresini etkileyen en 6nemli faktorlerden biri olarak kabul edilen maliyet verilerini
kullanarak, insaat projelerinin siiresinin tahmininde kullanilabilecek YSA ydntemi
tabanli bir model gelistirmektir. Bu baglamda, YSA yontemi kullanilarak
gelistirilecek bir model {izerinden maliyet verileri ve proje siiresi arasindaki iligkinin
incelenmesi, daha dogru ve giivenilir bir siire tahmini yapilmasini miimkiin kilacaktir.
Calisma, proje siiresini tahmin etmek icin gelistirilecek modelin, maliyet verilerini
temel alarak daha gergek¢i ve uygulanabilir sonuglar iiretebilecegini one siirmektedir.
Ayrica literatlirde genellikle ayni tek iilke veya bolgedeki proje verileri incelenmistir.
Bu eksigin giderilmesi adina, bu caligmada farkli {ilkelerde gergeklestirilen
projelerden derlenen veri setleri olusturulmustur. Giris veri setinde kullanilan faktor

proje maliyeti ve ¢ikt1 verisi olarak proje siire tahmini esas alinmistir. Bu yaklagimin
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fiziksel 6zelliklere (kat adedi, toplam insaat alani, yiikkseklik vb.) dayali konvansiyonel
faktorlere kiyasla siire tahmini i¢in maliyet gibi daha soyut degisken kullanarak
literatiire 6nemli bir yenilik ve katki saglayacag1 ongoriilmektedir. Ayrica, uluslararasi
projelerden elde edilen verilerin analizi, farkl: tilkelerdeki projelerin siire tahmininde
kiiltiirel, ekonomik ve cografi faktorlerin etkilerini inceleme firsat1 saglar. Bu sekilde
elde edilen sonuglar kiiresel projelerde daha genis bir genelleme potansiyeli
sunacaktir. Ozetlemek gerekirse, gelistirilen model 6zellikle kamu projelerinde ve
ingaat sektorli paydaslarina projelerini planlama, kaynak tahsisi ve risk yOnetimi

stireclerinde 6nemli bir rehberlik saglayabilecek niteliktedir.
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IKINCI BOLUM
YONTEM VE MODELLEME

2.1. Veri Toplama Siireci

Analizlerde farkli cografi bolgeler ve ekonomik kosullar1 temsil eden tilkelerden
(Avustralya, Nijerya, Teksas, Tiirkiye ve muhtelif iilkeler (Tablo 1’ de belirtilen
tilkeler)

edilmistir. Ancak Tiirkiye verileri olarak Kamu fhale Kurumu'nun resmi sitesi

veri setleri kullanilmigtir. Bu veriler literatiirdeki kaynaklardan elde

tizerinden (EKAP,2024) iizerinde yayinlanan 216 proje, veri seti olarak kullanilmistir.
Bu platform, kamu kurumlari tarafindan yapilan ihaleleri ilan etmek ve ihale

stireclerini yonetmek amactyla kullanilan bir platformdur.

2.2. Veri Seti ve Ozellikleri

Bu calismada kullanilan veriler Tablo 1'de gosterilmistir. Avustralya, Nijerya,
Teksas, Cesitli Ulkeler igin veriler makalelerde yayinlanan verilerdir. Tiirkiye igin
veriler Kamu Thale Kurumu tarafindan yaymlanan kamu projelerinden alan
verilerdir. Cesitli Ulkeler veri kiimesindeki projeler Tablo 4.2'de gosterildigi gibi 20
farkli lilkede gergeklestirilen insaat projeleridir.

Tablo 1. Veri setleri hakkinda genel bilgiler
Bagimh Proje

Veri Bagimsiz

Sayisi degiskenler degiskenler konumlari Referans
25 g/'l"’(‘)'(')yggg)‘ Siire (Giin) | Avustralya | (Ireland, 1985)
32 '\qa(')'g’gtogg) Siire (Giin) Nijerya | (WaZi ;io‘ﬁ)Y usuf,
55 M;'li}(’)ego()x Siire (Giin) Teksas ((ég;’:no" hzuorg?";e
209 g%g’&to%) Siire (Giin) '\["J‘ﬁ?;fe“rf (Ozgekic, 2007)
2ns ;‘EE‘E‘(‘;) Siire (Giin) Tiirkiye (EKAP, 2023)
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Tablo 2. Muhtelif iilkelerdeki proje sayilari

Ulke Adi Proje Sayis1

Azerbaycan 7
Rusya 110
BAE 2
Belarus 1
Cezayir 10
Glrcistan 3
Irak 2
Katar 2
Kirgizistan 1
Libya 30
Liibnan 1
Iran 1
Pakistan 8
Tiirkmenistan 3
Suudi Arabistan 13
Ukrayna 2
Umman 3
Urdiin 1
Kazakistan 8
Tunus 1

2.2.1. Faktorlerin Belirlenmesi

Bu analizlerde kullanilan faktdrler olan maliyet ve proje siireleri, insaat
projelerinin basarili bir sekilde yonetilmesi ve tamamlanmasi agisindan kritik rol
oynamaktadir. Maliyet faktorii, insaat siiresi tahmininde 6nemli bir parametre olarak

degerlendirilip ve tahminlerin dogrulugunu artirmada katkida bulunabilir.

Maliyet, bir insaat projesinin biiytikliigii ve karmasikligi ile dogrudan iligkilidir.
Yiiksek maliyetli projeler genellikle daha biiylik ve daha karmagik yapilar i¢erdigi
i¢in, tamamlanma siireleri de buna bagli olarak uzayabilir. Bunun yaninda, diisiik
maliyetli projelerde malzeme kalitesi veya is giicii miktar1 gibi sinirlamalar, siireyi
etkileyebilir. Dolayisiyla, maliyet tahminleri dogru bir sekilde yapilmadiginda, proje

stiresi tahminleri de sapabilir.

Maliyet faktorii, ayni zamanda projenin ilerleyisini etkileyen kararlarin
alinmasinda da 6nemli bir rol oynar. Dolayistyla maliyet, insaat projelerini etkileyen
tiim faktorlerle neredeyse baglantili haldedir. Maliyet faktoriiniin bu 6neminden dolay1

analizlerde proje siirelerinin daha dogru tahmin edilmesinde etkili olacaktir.

Sozlesmede belirtilen siire, projenin tamamlanmasi i¢in dngoriilen siireyi ifade
eder. Bu siire, projenin planlamasi ve zaman yonetimi agisindan 6nemlidir. Ayrica bu
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veriler 6grenme icin kullanilacagindan dolayr YSA ¢iktis1 olan siire tahminlerinin

dogrulugunu etkileyen bir faktordiir.

2.2.2. Python Kodunun Gelistirilmesi ve Verilerin Aktarim

Python programlama dili kullanilarak kod gelistirildi ve bu sayede EKAP’dan
verilerin Excel'e aktarimi saglanmistir. Python, genis bir veri isleme ve analiz
yeteneklerine sahip olan bir programlama dilidir. Verilerin analizi, islenmesi ve Excel
formatina aktarilmasi i¢in Python'un ¢esitli kiitliphaneleri ve modiilleri
kullanilabilmektedir. Bu sekilde, Python kodu kullanilarak hazirlanan yazilim
araciligiyla, analiz edilen verilerin Excel formatina aktarilmasi ve analizler igin

kullanilmasi saglandi.

2.2.3.  Verilerin islenmesi ve Analiz Oncesi

Verilerin islenmesi ve analiz dncesi 6nemli bir asamadir. Ilk olarak, verilerin
dogrulugunun ve giivenilirliginin saglanmasi gerekmektedir. Hatali, tutarsiz veya
eksik veriler analiz sonuglarin1 yaniltici hale getirebilir, bu nedenle verilerin dogru ve

giivenilir olmasi analiz siirecinin saglikli sonuglar liretmesini saglayabilmektedir.

Ayrica, verilerin karsilastirilabilir olmasi 6nemlidir. Birimlerin veya 6lc¢eklerin
farkli olmasi, karsilastirmalari zorlastirabilir ve hatali sonuglara yol acabilir. Verilerin
uyumlu bir formatta ve birimde olmasi, farkli verilerin karsilastirilabilir olmasini

saglar.

Verilerin islenmesi ayn1 zamanda anlamli ve islenebilir bir veri seti olusturmay1
da igerir. Gereksiz veya uygun olmayan verilerin ¢ikarilmasi veya doniistiiriilmesi,
analizin daha odakl1 ve anlamli olmasini saglar. Islenmesi zor veya anlamsiz veriler,
analiz siirecinde sorunlara neden olabilir veya sonuglar1 yaniltict hale getirebilir. Bu
nedenle, verilerin islenmesi, anlamli ve islenebilir bir veri seti olusturulmasina

yardimc1 olur.

Bu ¢aligma kapsaminda yapilan veri analizi i¢in homojenlik saglamak amaciyla
belirli énlemler almmistir. Thale bedelleri, sézlesme tarihindeki dolar kuruna gore
dontstiiriilmiistiir. Bu doniisiim i¢in Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi tarafindan
ilan edilen resmi veriler kullanilmistir. Bu yaklagimin, yap1 malzemelerinin biiytik bir
kisminin dolar bazinda iiretildigi ve tedarik edildigi diisiiniilerek, ihale bedellerinin

homojenlestirilmesine dogru bir katki sagladigi diistiniilmiistiir.
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Proje siireleriyle ilgili olarak, tiim siirelerin giin bazinda toplanmasina 6zen
gosterilmistir. Bu, projeler arasinda karsilastirma yapilirken ve veri analizi yapilirken
daha tutarli sonuclar elde etmek icin Onemlidir. Bu Onlemler, veri setinin
homojenligini artirmak ve analiz siirecinde tutarli sonuglar elde etmek igin alinan

adimlardir.

2.2.4. Eksik Verilerin Incelenmesi ve Cikarilmasi

Veri setinde giris parametresi olarak kullanilamayan kisimlar, analiz i¢in uygun
olmayan veya eksik bilgi i¢eren veriler olarak belirlendikten sonra ¢ikarilmistir. Bu

sekilde, analiz siirecinde yanlis sonuglara neden olabilecek verilerden kagiilmistir.

Bu 6nlemler, veri setinin analiz siirecinde giivenilir ve dogru sonuglarin elde
edilmesini saglamak amaciyla alinmistir. Boylece daha saglikl kararlar alinmasina ve

projelerin basarili bir sekilde yonetilmesi saglanabilir.

2.2.5.  Normalizasyon

Yapay sinir ag1 modellerinin egitim siirecinde, giris ve hedef degiskenlerin farkli
Olgeklerde olmasi Ogrenme dengesini bozabilmektedir. Bu nedenle, logaritmik
donlisgim uygulanmig degiskenler iizerinde min-max normalizasyon yontemi
kullanilarak tiim veriler O ile 1 arasinda bir araliga indirgenmistir (Yavuz ve Deveci,
2012). Bu normalizasyon islemi, dzellikle tansig ve logsig gibi sinirli ¢ikis araligina
sahip aktivasyon fonksiyonlar ile ¢alisan yapay sinir ag1 mimarilerinde daha kararli

ve hizl1 6grenme saglar.

Normalizasyon 1islemi MATLAB ortaminda “mapminmax” fonksiyonu
kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu islem ile birlikte, modelin egitim siirecinde
degiskenler arasinda olgek farklarinin olusturabilecegi 6grenme hatalart minimize

edilmis ve genel model performansi artirilmistir.

Veri setinde yer alan maliyet degiskenleri (yaklasik maliyet, en diisiik teklif ve
sozlesme bedeli), yiiksek varyans ve carpik dagilim o6zellikleri gostermektedir. Bu
durum, yapay sinir ag1 modeli ile yapilan tahmin ¢aligmalarinda 6grenme siirecini
olumsuz etkileyebilmektedir. Bu nedenle, s6z konusu degiskenlere logaritmik
doniistim uygulanmistir. Uygulanan logl0 doniistimii ile verilerin dagilimi daha

simetrik hale getirilmis, u¢ degerlerin etkisi azaltilmis ve modelin 6grenme kapasitesi
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tyilestirilmistir. Boylece, verilerin yapay zeka temelli modellere daha uygun hale

getirilmesi saglanmistir.
2.3. Kullanilan Modeller ve Algoritmalar

2.3.1. Lineer Regresyon Modeli

Regresyon analizi, gilinliik yasamda toplanan verileri bir fonksiyonla en iyi
sekilde modellemeyi amaclayan istatistiksel bir yontemdir. Genellikle verilere tam
olarak uyan bir fonksiyon bulamayabilir ama i¢in en uygun fonksiyon belirlenmeye

calisilir (Er, Kurugéllii ve Unel vd., 2022).

Lineer regresyon analizi, insaat projelerinde maliyet-siire tahminleri yaparken
de kullanilabilir. Projelerdeki siireyi etkileyen faktorler bagimsiz degiskenler olarak
ele aliabilir ve bu faktorlerle bagimli degisken olan siire arasindaki iligki lineer
regresyon analizi ile modellenebilir. Bdylece, belirli bir proje i¢in siire tahminleri
yapilabilir ve projenin planlamast ve yonetimi daha etkin bir sekilde
gerceklestirilebilir. Ancak, dogru verilerin kullanilmasi, modelin gecerliliginin

degerlendirilmesi 6nemlidir.

Bagimsiz degiskeni siire ve bagimli degiskeni siire olan veri setine lineer
regresyon modeli ile analiz yapilmistir. Literatiir taramasi sonucu elde edilen dort adet
veri seti ve Kamu ihale kurumunun resmi sitesinde yayinlanan 215 proje veri seti
olarak kullanilmistir. Bu verilere lineer regresyon analizi yapilarak siire ile maliyet
iliskisi irdelenmistir.

Tablo 3. Lineer regresyon analizinde kullanilan verilerin bilgileri
Veri Seti Ad1 Veri Sayis1  Bagimsiz Degisken ~ Bagimh Degisken

Avusturalya 55 Maliyet (x $100.000) | Siire (giin)

Nijerya Maliyet Siire (giin)
32 (x¥000,000)

Teksas 5 Maliyet (x $1000) Siire (giin)

Muhtelif Maliyet (x Siire (giin)

Ulkeler 209 $1.000.000

Tiirkiye o Yaklagik Maliyet ($)  Siire (giin)
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2.3.2. Bromilow Siire Tahmin Yontemi

Literatiirlerden alinan verilerin bromilow yontemine gore hesaplart ve

denklemleri Tablo 5’deki gibi belirtilmistir.

Ancak Tiirkiye’ de yapilan kamu projeleri i¢in bu yonteme gore hesabi

yapilmistir. Yapilan islem siras1 asagidaki gibidir.

Veri setinde toplam 216 adet sdzlesmesi imzalanmis veya sonucu agiklanan
kamu projesi kullanilmistir.

Siire ile maliyet arasinda dogrusal olmayan regresyona dayali bir iliski
bulundugu bir ¢ok iilkede yapilan ¢alismalar ile ortaya koyulmustur. Bu iliski,
dogrusal olmayan regresyona dayali olsa da basit bir doniisiim ile problem
basitlestirilerek dogrusal regresyonla ¢oziimlenebilir hale getirilmistir.

T = KCP dogrusal olmayan ifadesinin logaritmasinin alimmas ile log(T) =
B.log(C) + log(K) seklinde ifade edilebilir ve bu basit donilisiim ile
dogrusal olmayan iligki, dogrusal regresyon ile ¢oziilebilir hale getirilmistir.
Veriler Excel tablosunda soOzlesme bedeli v e siire olacak sekilde
hazirlanmistir.

Thale bedelleri, sézlesme tarihindeki dolar kuruna gore diizenlenmistir.

Siire ve ihale bedeli verilerinin logaritmalari alinarak, dogrusal modelin
kurulacagi data grubu elde edilmistir.

Homojenligi saglanmis verilerden olusan veri gruplarinin, en kii¢lik kareler
yontemine dayali olarak, Excel programinin kullanilmasi ile dogrusal
regresyon denklemleri elde edilmistir.

Yine aym veri gruplarmin belirlilik katsayis1 (R?) elde edilmistir.

2.3.3. Yapay Sinir Aglar1 Modeli

Yapay sinir aglar ile veri degerlendirme siireci, dikkatli bir planlama ve adim

adim ilerlemeyi gerektirir. Ilk olarak, verilerin dogru bir sekilde hazirlanmas,

temizlenmesi, homojenize edilmesi ve egitim-test veri setlerine ayrilmasi énemlidir.

Veri ayriminda temsil giicii ve dengeye dikkat edilmelidir. Daha sonra, projenin

dogasina uygun bir yapay sinir ag1 modeli segilir ve kullanilacak 6grenme algoritmasi

belirlenir. Veri setinin karmasikligina gore aga eklenecek katman sayisi

kararlastirildiktan sonra model egitilmeye baglanir. Egitim siirecinde performans
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izlenerek gerekirse hiperparametreler ayarlanir. Egitim tamamlandiktan sonra model,
test verisi iizerinde degerlendirilir ve belirlilik katsayisina bakilarak performansi

degerlendirilir.

Bu adimlar, MatLab ortaminda yapay sinir aglari ile verilerin degerlendirilmesi
stirecinde dikkate alinasi gereken temel unsurlardir. Her bir adimdaki detaylar1 g6z

Oniinde bulundurarak ilerlemek, basarili bir model gelistirmede 6nemli olacaktir.

2.4. Modellerin Egitim ve Dogrulama Siiregleri

Bu calismada, yapay sinir agi modelinin optimizasyonu ve hiperparametre
ayarlamalari, modelin dogrulugunu artirmak ve asir1 uyumdan kag¢inmak igin

dikkatlice gerceklestirilmistir.

Ogrenme orani, modelin her iterasyonda ne kadar ilerleyecegini belirleyen
onemli bir hiperparametredir. Cok yiiksek bir 6grenme orani, modelin kararsiz hale
gelmesine, ¢ok diisiik bir 6grenme orani ise egitim siiresinin uzamasina neden olabilir
(Ar1 ve Berberler, 2017). Bu c¢alismada, Levenberg-Marquardt ve Bayesian
Regularization algoritmalar1 kullanildigi igin, ogrenme orani bu algoritmalarin
optimizasyon yontemi dogrultusunda ayarlanmistir. Bu algoritmalar, hizla 6grenme

saglayarak modelin en uygun agirliklar1 bulmasini kolaylastirir.

Levenberg-Marquardt Algoritmasi, ozellikle kii¢iik ve orta biiyiikliikteki veri
kiimeleri i¢in hizli ve etkili bir optimizasyon saglayan bir yontemdir. Bu algoritma,
ikinci derece tiirev bilgisi kullanarak agirliklar1 optimize eder ve sinir aglarinin

egitiminde sikga tercih edilir (Cavuslu, Becerikli ve Karakuzu, 2012).

Bayesian Regularization algoritmasi, YSA alaninda ortalama karesel hata gibi
belirli bir hata fonksiyonunu azaltmak i¢in bir gradyan inis yontemi kullanilarak

denetlenen 6grenmeye dayanan bir yaklagimdir (Ticknor, 2013).

Bu ¢alismada, Levenberg-Marquardt ve Bayesian Regularization algoritmasi
kullanilarak modelin agirliklar1 optimize edilmis ve modelin hedef degisken olan

“Stire” tahmininde yiiksek dogruluk saglamas1 hedeflenmistir.

Veri boliinmesi, makine 6grenimi modellerinin boliinmesi 6énemli bir adimdir.
Bir modelin basarili bir sekilde egitilmesi ve genelleme yeteneginin dogrulanmasi i¢in

veri setinin uygun sekilde boliinmesi gereklidir (Reitermanov’A, 2010). Bu ¢alismada,

34



veriler rastgele olarak uy ayrilmistir. Veri bolinmesi, modelin performansini
degerlendirmek ve genelleme yetenegini test etmek i¢in gereklidir. Eger model,
yalnizca egitim verisiyle degerlendirilirse, yalnizca bu veriler iizerinde iyi bir
performans gosterebilir, fakat yeni verilerle karsilastiginda basarisiz olabilir. Bundan
dolay1 veri setleri Levenberg-Marquardt algoritmasinin kullanildigi analizlerde
egitim, dogrulama ve test verisi olarak ii¢ par¢aya boliiniirken Bayesian Regularization

algoritmasi kullanildiginda egitim ve test verisi olarak 2 pargaya bollinmiistiir.

Veri setinin rastgele bir sekilde boliinmesi, modelin verideki oriintiileri veya veri
sirasin1 ezberlemesini engeller ve modelin genelleme yetenegini artirir. Rastgele
bolme, veri setindeki olas1 yanliliklarn dniine gecilmesine de yardimci olur. Ornegin,
veriler sirali veya belirli bir diizen i¢inde boliinseydi, model sadece belirli bir 6riintiiyii

Ogrenebilirdi, bu da genelleme yetenegini olumsuz etkileyebilirdi.

Rastgele veri bolme, modelin asir1 uyum yapmasini engellemeye yardimei
olabilir. Eger model yalnizca belirli bir 6rnek kiimesinde egitilip test edilirse, bu
verilere asir1 uyum saglayabilir ve yeni veri lizerinde basarisiz olabilir. Rastgele

bdlme, veri kiimelerindeki g¢esitliligi saglayarak bu riski azaltir.

Bu calismada veri setinin egitim, dogrulama ve test kiimelerine rastgele
boliinmesi, modelin genel performansini daha giivenilir bir sekilde degerlendirmek
icin yapilmistir. Egitim sirasinda dogrulama verileri ile modelin genelleme yetenegi
kontrol edilmis, egitim sonrasi test kiimesi ile modelin gercek farkli cografyalardaki
ilkelerin verilerinde nasil bir performans sergileyecegi gozlemlenmistir. Bu yontem,
modelin yalnizca egitim verilerini ezberlemesini engellemis ve dogrulama ile test

kiimelerinde gergek performansini objektif olarak degerlendirilmesini saglamistir.

2.5. Performans Olgiitleri ve Karsilastirma Kriterleri

Lineer regresyon yontemi ile degerlendirildiginde, her veri setindeki bagimsiz
degisken ile bagimli degisken arasindaki iliski ve aralarindaki anlamlilik derecesi
irdelenmesi amaglanmaktadir. Veriler degerlendirilirken R?, diizeltilmis R?, F degeri
ve p degerleri irdelenmistir ve Bromilow Siire Tahmin Modeli ile degerlendirme

yapilirken R* degerleri irdelenmistir.

YSA modeli ile degerlendirme yapilirken veri seti, egitim, dogrulama ve test

olmak tizere ti¢ boliime ayrilmistir. Modelin egitiminde Levenberg-Marquardt ve
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Bayesian Regularization algoritmalar1 kullanilmis ve performansi ortalama kare hata
(MSE) ile degerlendirilmistir.

YSA ile yapilan analizlerde elde edilen histogram egrileri, yapay sinir agi
modelinin egitim, dogrulama ve test asamalarinda yaptigi hatalarin dagilimini
gostermektedir. Histogramda, hatalarin (gergek degerler ile modelin tahmin ettigi
degerler arasindaki fark) biiyilikliigi ve bu hatalarin ka¢ kez meydana geldigi

gosterilmektedir.

Ayrica Dogrulama Performansi1 Egrisi grafigi, bir yapay sinir ag1 modelinin
egitim siirecinde her bir iterasyon i¢in ortalama kare hata (MSE) degerlerini gosterir.
Bu grafik, egitim siirecinde iterasyon sayisi (yani modelin veriler iizerinde kag¢ kez
egitildigi) ile modelin hata orani (Mean Squared Error - MSE) arasindaki iliskiyi

gosterir.

YSA’nin egitim siireci ve performans degerlendirmesi, genellikle fonksiyon
uydurma grafikleri ve egitim siirecine ait parametre izleme grafikleri ile analiz
edilmektedir. Fonksiyon uydurma grafikleri, modelin hem egitim hem de test veri
setleri tlizerindeki tahmin basarimlarini hedef degerlerle karsilastirarak modelin
genelleme kabiliyetini ortaya koymaktadir. Bu grafiklerde hedef ve tahmin
degerlerinin birbirine yakin olmasi, modelin 6grenme basarisin1 ve dogrulugunu
yansitirken; hata dagiliminin dengeli ve diisiik olmasi, modelin kararli ¢alistiginin bir
gostergesidir. Egitim siirecine iliskin grafiklerde ise gradyan, 6grenme orani (mu),
parametre sayist ve dogrulama kontrolii gibi degiskenler izlenmektedir. Bu
parametreler, modelin egitimi sirasinda optimizasyon siirecinin ne sekilde ilerledigini,
asir1  Ogrenme (overfitting) olup olmadigmi ve modelin genel stabilitesini
degerlendirmek amaciyla kullanilir. Ozellikle gradyan degerinin kiigiilmesi, modelin
hata fonksiyonunda minimuma yaklastigini; dogrulama kontrollerinin sabit kalmasi
ise egitim siirecinin genellestirilebilir sekilde siirdiigiinii gosterir. Literatiirde, bu tiir
grafiksel analizler YSA modelinin giivenilirligini ve gecerliligini destekleyici temel
gorseller olarak kabul edilmekte ve model dogrulama siirecinin vazgecilmez bir

pargasi olarak kullanilmaktadir (Demuth, Beale, Jess ve Hagan, 2014).
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UCUNCU BOLUM
BULGULAR VE TARTISMA

3.1. Lineer Regresyon Analizi Sonuglari

Regresyon katsayilari, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken {izerindeki
etkisini gosterir ve her degiskenin bagimli degiskeni ne kadar degistirdigini dlcer. Bu
katsayilar, bagimsiz degiskenlerde bir birimlik artisin bagimli degiskende ne kadar
degisime yol acacagini belirler. Belirlilik katsayis1 (R?), modelin bagimsiz
degiskenlerinin bagimli degiskeni ne kadar iyi agikladigini gosterir ve degeri O ile 1
arasinda degisir; 1'e ne kadar yakinsa, modelin agiklama giicti o kadar iyidir. Belirlilik
katsayisinin degeri, R?, regresyon denkleminin anlamlilik seviyesini gosterir. R?
degeri 0 ile 0,04 arasinda oldugunda, regresyon denklemi anlamsizdir. 0,04 ile 0,16
arasinda oldugunda, iki degisken arasinda bir iliski olmasina ragmen, regresyon
denklemi &nemsiz kabul edilir. 0,16 ile 0,49 arasindaki bir R? degeri, iki degisken
arasinda bir iliski oldugunu, ancak denklemin anlamliliginin diisiik oldugunu gosterir.
R? 0,49 ile 1 arasindaysa, iki degisken arasinda giiclii bir iliski vardir ve regresyon
denklemi anlamlhidir (Bakioglu, 2015).

F degeri, regresyon modelinin genel anlamliligini test eder ve bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskeni bir biitiin olarak agiklayip agiklayamayacagini
gosterir; F degeri ne kadar biiyiikse, modelin anlamli olma olasilig1 o kadar yiiksektir.
Son olarak, p degeri, her bir bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki
etkisinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirler. Genellikle, p degeri
0,05'in altindaysa, bagimsiz degisken anlamli kabul edilir, aksi takdirde rastgele bir
etki olabilir. Bu metrikler, modelin performansini degerlendirmede ve bagimsiz

degiskenlerin etkisini analiz etmede 6nemli bir rol oynar (Bakioglu, 2015).

Tablo 4. Lineer regresyon analiz sonuglari

Veri Setleri Regresyon Belirlilik Diizeltilmis F Sig.
(R) Katsayis1 (R?) R? Degeri | (p)
Avustralya 0,586 0,343 0,315 12,019 | 0,002
Nijerya 0,75 0,563 0,548 38,588 0
Teksas 0,822 0,676 0,67 110,805| O
Muhtelif Ulkeler 0,74 0,547 0,545 249,822 0
Tiirkiye 0,503 0,253 0,25 72,306 0
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Avustralya i¢in elde edilen R? degeri 0,343 ve diizeltilmis R* degeri 0,315'tir.
Bu, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin varyansimi %31,5 oraninda
acikladigini gosterir, ki bu diisiik bir orandir. F degeri 12,019 ve p degeri 0,002 oldugu
icin modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu sdylenebilir. Ancak, diisiik R* degeri,
modelin bagimsiz degiskenlerin etkisini tam olarak yakalayamadigini ve dolayisiyla

aciklayici giicliniin siirl oldugunu gosterir.

Nijerya i¢in R? degeri 0,563 ve diizeltilmis R* degeri 0,548'dir, yani bagimsiz
degiskenler, bagimli degiskenin varyansinin %54,8'ini agiklar. F degeri 38,588 ve p
degeri 0,000'dir, bu da modelin istatistiksel olarak anlamli oldugunu belirtir. Bu
degerler, modelin bagimli degiskeni daha iyi agikladigini ve daha giiclii bir iliskiyi

gosterdigini ima eder.

Teksas igin R? degeri 0,676 ve diizeltilmis R* degeri 0,67'dir. Bu, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenin varyansin1 %67 oraninda acikladigini gosterir. F
degeri 110,805 ve p degeri 0,000, modelin istatistiksel olarak son derece anlamli
oldugunu gosterir. Bu yiiksek R? ve diizeltilmis R? degerleri, modelin bagiml

degiskeni iyi bir sekilde agikladigini ve giiclii bir iliskiyi yansittigini1 gosterir.

Muhtelif Ulkeler i¢in R? degeri 0,547 ve diizeltilmis R? degeri 0,545'tir. Bu,
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin varyansinin %54,5'ini  acikladigini
gosterir. F degeri 249,822 ve p degeri 0,000, bu modelin de istatistiksel olarak anlaml
oldugunu gosterir. Bu degerler, modelin bagimli degiskeni aciklama giiciiniin iyi

oldugunu ve kabul edilebilir bir anlamlilik tasidigin1 gdsterir.

Tiirkiye igin R? degeri 0,253 ve diizeltilmis R degeri 0,25'tir, yani bagimsiz
degiskenler bagimli degiskenin varyansinin yalnizca %25'ini agiklamaktadir. F degeri
72,306 ve p degeri 0,000 oldugu i¢in modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmektedir, ancak diisiik R* degeri modelin bagimsiz degiskenlerin etkisini

yeterince agiklayamadigini gosterir.

Genel olarak, Nijerya, Teksas ve Muhtelif Ulkeler veri setlerinde elde edilen R?
ve diizeltilmis R* degerleri, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklamada
yeterince giiclii oldugunu gosterirken, Avustralya ve Tiirkiye veri setlerinde bu

aciklayicr giiclin daha zayif oldugu goriilmektedir. Tiim modellerde p degerleri 0’a
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¢ok yakin veya 0 oldugu icin modeller istatistiksel olarak anlamlidir, ancak

aciklayicilik agisindan farkliliklar gézlemlenmektedir.

3.2. Bromilow Yontemi Sonuclari

Bromilow Siire Tahmin Modeli, proje maliyetleri ile proje siireleri arasindaki
iligkiyi tanimlayan matematiksel bir modeldir. Verilen denklemler, insaat projelerinde
maliyet (C) ile siire (T) arasindaki iliskiyi agiklayan bir iistel modeldir. Bu modelde,
T projenin tamamlanma siiresini ve C projenin maliyetini temsil eder. K sabit bir
katsayidir ve projeye 6zgii sabit faktorleri temsil eder. B, maliyet ve siire arasindaki
iliskinin giiciinii gosteren iistel katsayidir; bu katsayi, siirenin maliyet arttik¢a nasil
degistigini aciklar (Bayram, 2016). Pozitif bir B degeri, siirenin maliyet arttik¢a
arttigin1  gosterir. Belirleme katsayis1 R? maliyetin siiredeki degisimi ne kadar
agikladigini ifade eder ve 0 ile 1 arasinda bir deger alir; R? degeri 1'e yaklastikca
modelin agiklayic1 giicii artar. Bu denklemler, insaat projelerinde maliyet-siire
iligkisini anlamak i¢in kullanilan regresyon analizini temsil eder. Elde edilen sonuglar

asagidaki Tablo 5’°te verilmistir:

Tablo 5. Bromilow siire-tahmin denklemleri ve sonuglari

3 T = 186 x C%*°
% K B R? Veri sayisi
Z 186 0,46 0,576 25
< T =2,8011 x C%>35
E: K B R? Veri sayisi
< 2,8011 0,5352 0,5428 32
" T = 18,96 x C%%°
% K B R? Veri sayisi
= 18,96 0,39 0,7449 55
“— T = 137,28 x %4605
E E) K B R? Veri sayisi
=5 | 137,28 0,4605 0,76 209
ea T =4 x (028
=) K B R Veri sayisi
4 0,28 0,39 215
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Avustralya i¢in Bromilow modeli T = 186 X €%*® formundadir. Bu modeldeki
B=0,46 katsayisi, maliyetin artmasiyla birlikte proje siiresinin de arttigin1 ancak bu
artisin dogrusal olmadigini ve artis hizinimn azaldigini gosterir. Belirlilik katsayis1 (R?)
0,576 bu modelin Avustralya'daki projelerin siiresini tahmin etmede orta diizeyde bir
dogruluk sagladigini belirtir. Yani, proje siiresi degisiminin %57.6’s1 maliyetle

aciklanabilmektedir.

Nijerya i¢in model T = 2,8011 x €535 seklindedir ve burada B = 0,5352
katsayis1, maliyetle proje siiresi arasinda belirgin bir iliski oldugunu gésterir. R? degeri
0,5428 bu modelin Nijerya'daki projelerin siiresini tahmin etmede ortalama bir
performans sergiledigini ve proje siiresindeki degisimlerin %54,28'inin maliyetle

aciklandigini gosterir.

Teksas'ta kullanilan model T = 18,96 x C%3°formundadir. Buradaki B = 0,39
proje siiresinin maliyetle arttigim ancak bu artisin dogrusal olmadigini ifade eder. R?
degeri 0,7449 modelin Teksas'taki projelerin siiresini tahmin etmede yiiksek bir
dogruluga sahip oldugunu gosterir; bu da proje siiresinin %74,49'unun maliyetle

aciklanabildigini ifade eder.

Mubhtelif iilkeler icin Bromilow modeli T = 137,28 x €%*%%5 seklindedir. Bu
modelde B=0,4605 maliyet ve siire arasindaki kuvvet fonksiyonu iliskisini gosterir.
R? degeri 0,76 modelin projelerin siiresini tahmin etmede yiiksek bir performansa

sahip oldugunu ve siire degisimlerinin %76’ sinin maliyetle aciklanabildigini gosterir.

Tiirkiye kamu projeleri i¢cin model T = 4 x C%?8 formundadir. Burada B =
0,28 proje maliyetinin artisiyla proje siliresinin arttigini ancak bu artis hizinin ¢ok
diisiik oldugunu gosterir. R? degeri 0,39 modelin Tiirkiye'deki projelerin siiresini
tahmin etmede diisiik bir performans gosterdigini ve siire degisimlerinin sadece

%39’unun maliyetle agiklanabildigini belirtir.

Bu sonugclar, Bromilow modelinin proje maliyetleri ile proje siireleri arasindaki
iliskiyi anlamak i¢in giiclii bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Model, Teksas ve Cesitli
Ulkeler i¢in daha giiclii bir iliskiyi yansitirken, Tiirkiye ve Avustralya icin agiklayici

giicii daha zayiftir.

Modelin Tiirkiye ve Avustralya i¢in diisiik R? degerlerine sahip olmasinin birkag

olas1 nedeni vardir. Her iki iilkedeki proje tiirii, boyut, cografi kosullar ve ingaat
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projelerinde kullanilan teknolojiler gibi faktorlerde biiyilik bir ¢esitlilik olabilir. Bu
cesitlilik, modelin maliyet ile siire arasindaki iliskiyi dogru bir sekilde yansitmasini

zorlastirabilir.

Veri kalitesi ve tutarsizhg da diisiik R* degerlerine yol acabilir. Tiirkiye ve
Avustralya'daki projelere ait veriler eksik veya tutarsizsa, modelin bu verilerden

anlamli sonuglar iiretmesi zorlasir.

Bu iilkelerde yerel ekonomik ve politik kosullar olabilir. Ornegin, Tiirkiye'deki
ekonomik dalgalanmalar veya yasal diizenlemeler ingaat siirelerini ve maliyetlerini
etkileyebilir. Benzer sekilde, Avustralya'daki ¢evresel faktorler veya is¢ilik maliyetleri
gibi degiskenler projelerin siiresini ve maliyetlerini farkli sekillerde etkileyebilir. Son
olarak, ingsaat sektoriine 0zgii dinamikler ve proje uygulama siiregleri Tiirkiye ve
Avustralya'da diger iilkelere kiyasla daha karmasik olabilir. Bu nedenle, modelin
maliyet ve siire arasindaki iliskiyi agiklama giicii diger iilkelere gore daha zayif

olabilir.

3.3. Yapay Sinir Aglar1 Analiz sonuclari

Yapilan analizler maliyet ve siire arasinda bir iliski kurmak i¢in bir yapay sinir
ag1 modelinin egitim sonuglarini gostermektedir. Modeller "Maliyet" degiskenini
kullanarak "Siire " degiskenini tahmin etmek icin egitilmistir. Veri seti, egitim,
dogrulama ve test olmak tizere ii¢ boliime ayrilmistir. Modelin egitiminde Levenberg-
Marquardt ve Bayesian Regularization algoritmalart kullanilmis ve performansi

ortalama kare hata (MSE) ile degerlendirilmistir.

Veri setlerinin analizi sonucunda elde edilen grafiklerdeki sonuglar, bir yapay
sinir ag1 modelinin egitim, dogrulama, test ve genel performansini
degerlendirmektedir. Grafiklerdeki performanslar tahmin edilen (output) ve gergek

(target) degerler arasindaki iliskiyi gosteren R ve R? degerleri ile agiklanmaktadir.

Egitim (Training) veri seti grafigi, yapay sinir ag1 modelinin egitim veri seti
tizerindeki performansini gostermektedir. Dogrulama (Validation) veri grafigi, yapay
sinir ag1 modelinin dogrulama veri seti iizerindeki performansini yansitmaktadir. Test
veri seti grafigi, modelin test veri seti tizerindeki performansini gostermektedir. Test

seti, modelin egitimi sirasinda hi¢ gdriilmemis verilerdir ve bu nedenle modelin gergek
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diinyadaki performansini yansitir. Tim Veriler (All) grafigi, tim veri setlerinin

birlestirilmis halindeki model performansini gosterir.

Analizlerde elde edilen histogram egrileri, yapay sinir ag1 modelinin egitim,
dogrulama ve test asamalarinda yaptigi hatalarin dagilimini gostermektedir.
Histogramda, hatalarin (gercek degerler ile modelin tahmin ettigi degerler arasindaki

fark) biiyiikliigii ve bu hatalarin ka¢ kez meydana geldigi gosterilmektedir.

Histogramda, her bir renk farkli bir veri setini temsil eder: mavi renk egitim
setindeki hatalari, yesil renk dogrulama setindeki hatalari, kirmizi renk ise test
setindeki hatalar1 gosterir. Histogramdaki siitunlarin yiiksekligi, belirli bir hata
araliginda kac veri noktasinin bulundugunu ifade eder. Histogramin merkezine yakin
olan siitunlar, modelin tahminlerinin gercek degerlere daha yakin oldugunu
gosterirken, merkezden uzaklasan siitunlar modelin daha biiyiik hatalar yaptigini
gosterir. Turuncu ¢izgi, hatanin sifir oldugu, yani modelin tahmini ile gergek
degerlerin tam olarak Ortiistiigii noktay1 belirtir. Hatalarin ¢cogunlugunun bu sifir hata
cizgisine yakin olmasi, modelin genel performansinin iyi oldugunu ve tahminlerinin

biiyiik oranda gercek degerlere yakin oldugunu gosterir.

X ekseni (Errors = Targets - Outputs): Hatalarin biiyiikliigiinii, yani modelin
tahmin ettigi deger ile gergek deger arasindaki farki gosterir. Bu farklar negatif ve
pozitif degerler alabilir, bu da modelin tahminlerinin hedef degerden sapma miktarini
ifade eder. Y ekseni (Instances): Belirli bir hata biyiikliigiiniin ka¢ kez

gbzlemlendigini, yani hatanin frekansini gosterir.

Dogrulama Performans1 Egrisi grafigi, bir yapay sinir ag1 modelinin egitim
siirecinde her bir iterasyon i¢in ortalama kare hata (MSE) degerlerini gosterir. Bu
grafik, egitim siirecinde iterasyon sayist (yani modelin veriler iizerinde kag¢ kez
egitildigi) ile modelin hata oran1 (Mean Squared Error - MSE) arasindaki iliskiyi

gosterir.

Grafikte {i¢ ana ¢izgi bulunmaktadir: Mavi ¢izgi, egitim seti i¢in Ortalama Kare
Hata (MSE) degerlerini, yesil ¢izgi dogrulama seti icin MSE degerlerini ve kirmizi

cizgi test seti icin MSE degerlerini gostermektedir.
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Grafik iizerinde goriilen dordiincii bir isaret, en iyi dogrulama performansini
gosterir. Bu grafik, modelin egitim siireci boyunca ne kadar iyi 6grendigini ve

dogrulama performansini nasil gelistirdigini veya bozdugunu anlamamizi saglar.

Bu grafik, modelin performansimni degerlendirirken hangi iterasyonda en iyi
dogrulama performansinin elde edildigini ve bu performansin ardindan modelin ne

zaman asir1 6grenmeye basladigini belirlememize yardimci olur.

3.3.1. Avustralya YSA Sonuclari

Avusturalya i¢in tamamlanan YSA sonuglari Tablo 6 ve Grafik 1’de

gosterilmigtir.
Tablo 6. Avustralya YSA modeli 6zeti

Model Summary

Train a neural network to map predictors to continuous responses.

Data
Predictors: Maliyet_ireland - [25x1 double]
Responses: Sure_ireland - [25x1 double]

Ialiyet_ireland: double array of 25 cbservations with 1 features.
Sure_ireland: double array of 25 observations with 1 features.

Algorithm
Data division: Random
Training algorithm: Levenberg-Marguardt

Performance: Mean squared error

Training Results

Training start time: 24-Aug-2024 23:11:58

Layer size: 10

Observations MSE R
Training 17 4.0398e+04 0.8368
Validation 4 2.1490e+04 0.9737
Test 4 9. 4606e+04 0.8001
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Training: R=0.83682
O Data - . : S -
linear Q
,,,,,,,,,,,,,, ::('t_ - 1200 + Linear: y = 0.7586*x + 260.6 S/

RZ = 0.7003

1000 |

800
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Output ~= 0.76"Target + 2.6e+02

400 | .

400 600 800 1000 1200
Target

Grafik 1. Avustralya egitim veri seti grafigi

Egitim Seti (Training): Egitim veri seti icin R degeri 0,83682 ve R? degeri
0,7003 olarak hesaplanmigtir. Bu degerler, modelin egitim verileri {izerinde iyi bir
uyum sagladigin1 ve modelin bagimli degiskenin varyansinin %70'ini agikladigin
gosterir. Ancak, R? degerinin %70 olmasi, egitim verilerinde modelin baz1 hatalar
yaptigin1 ve veri noktalarinin modelden sapma gosterdigi durumlar oldugunu belirtir.
Bu durum, modelin egitildigi veri setinde bile baz1 dngoriilemeyen degiskenler veya
karmagik 1iliskiler oldugunu ve modelin bunlari tam anlamiyla yakalayamadigini
gosterir. Genel olarak, egitim verisi tizerindeki performans makul diizeydedir, ancak

miikemmel degildir (Grafik 1).
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Validation: R=0.97371
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Grafik 2. Avustralya dogrulama veri seti grafigi

Dogrulama Seti: Dogrulama veri seti igin R degeri 0,97371 ve R* degeri 0,9481
gibi yiiksek degerler elde edilmistir. Bu sonuglar, modelin dogrulama verileri lizerinde
cok giiclii bir performans sergiledigini gosterir. Dogrulama verileri, modelin egitimi
sirasinda goriilmeyen veriler oldugundan, bu yiiksek uyum orani, modelin genelleme
yeteneginin ¢ok iyi oldugunu ve yeni verilere uyum saglama konusunda basarili
oldugunu belirtir. Modelin bu veri setindeki yiiksek performansi, genel yap1 ve
parametrelerin dogrulama seti lizerinde iyi ¢alistigim1 ve modelin agir1 6grenme

yapmadigim gosterir (Grafik 2).

Test: R=0.8001

(@] Data 1500
linear
Fit Linear: y = 0.3728*x + 433.6
"""""""" Y= R2 = 0.6402

1000 |

Output ~= 0.37*Target + 4.3e+02

500P :

500 1000 1500
Target

Grafik 3. Avustralya test veri seti grafigi
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Test Seti: Test veri seti i¢in R degeri 0,8001 ve R? degeri 0,6402 olarak
bulunmustur. Bu sonuclar, modelin test verisi lizerinde makul bir performans
gosterdigini ancak bazi sapmalarm bulundugunu gosterir. R* degerinin %64 olmasi,
modelin test verisi lizerindeki varyansin %64'inii agiklayabildigini ve bu nedenle
modelin, egitildigi ve dogrulandig1 veri setlerine gore daha diigiikk bir performans
sergiledigini gosterir. Test setindeki bu performans, modelin ger¢ek diinyadaki yeni
verilere karsit iyl bir uyum sagladigini, ancak daha fazla iyilestirme yapilmasi
gerektigini de isaret eder. Bu, modelin tahmin giiciinii artirmak ve daha dogru sonuglar

elde etmek i¢in daha fazla optimize edilmesi gerektigi anlamina gelir (Grafik 3).

All: R=0.80361

O Data
linear 1400
Fit Linear: y = 0.6221*x + 32077 .-
................ Y=T 2 =
o R2 = 0.6458 4

-
o
o
o

800 1

600 1

Output ~= 0.62*Target + 3.2e+02

400

400 600 800 1000 1200 1400

Target
Grafik 4. Avustralya tiim veri seti grafigi

Tiim Veri Seti: Genel veri seti iizerinde R degeri 0,80361 ve R? degeri 0,6458
olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin tim veri seti iizerinde makul bir
performans sergiledigini, ancak modelin genelde miikkemmel olmadigini gosterir. R?
degerinin %64,58 olmasi, modelin tiim veri seti iizerindeki varyansin %64,58'ini
aciklayabildigini gosterir. Bu, modelin genel uyumunun makul oldugunu ancak daha
giiclii bir performans elde edebilmek i¢in bazi iyilestirmelere ihtiya¢ duyulabilecegini
belirtir. Model, veri setlerinin ¢ogunlugunda iyi bir performans sergilemekte, ancak

bazi tutarsizliklar ve varyasyonlar goriilebilmektedir.
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Sonu¢ olarak, YSA modeli, dogrulama setinde en yiiksek performansi
sergilerken, egitim ve test setlerinde nispeten daha diisiik performans gdéstermistir. Bu
durum, modelin genelleme kabiliyetinin yiiksek oldugunu, ancak bazi veri setlerinde
uyumun daha zayif olabilecegini isaret etmektedir. Modelin genel performans: makul
diizeyde olup, test ve egitim verisi lizerinde performansi artirmak icin daha fazla

iyilestirme yapilabilir (Grafik 4).
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Grafik 5. Avustralya hata histogrami egrisi grafigi

Egitim ve dogrulama hatalarinin merkezde yogunlagsmasi, modelin egitildigi
veriler iizerinde iyi bir performans gosterdigine isaret eder. Test setindeki hatalarin
dagilimi da benzer bir sekilde oldugunda, modelin yeni ve goriilmemis veriler

tizerinde de basarili bir performans sergiledigi anlagilir.
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Best Validation Performance is 21489.9458 at epoch 5
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Grafik 6. Avustralya dogrulama performans egrisi grafigi

Grafik 6’da, modelin her ti¢ veri seti tizerinde de hatay1 azaltmay1 basardigini,
ancak dogrulama setindeki en diisiik hatanin 5. iterasyonda elde edildigini goriiyoruz.
Bu noktadan sonra, dogrulama seti {izerindeki hata sabit kalmakta veya artmakta, bu
da modelin fazla O6grenmeye basladiginin bir gdstergesi olabilir. Modelin
performansinin en iyi oldugu iterasyon'un ardindan egitim siirecine devam edilmesi,
dogrulama seti lizerinde iyilesme saglamamis, dolayisiyla bu noktada egitim

durdurulabilir.
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Grafik 7. Avustralya veri seti igin yapay sinir ag1 modeline ait fonksiyon uydurma
grafigi
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Grafik 7, Avustralya veri seti i¢in olusturulan yapay sinir ag1 (YSA) modelinin
tahmin basarisin1 gostermektedir. Egitim, dogrulama ve test verilerine ait gercek ve
tahmin degerleri ile bunlar arasindaki farklar (hatalar) gorsellestirilmistir. Siyah egri,
YSA’nin maliyet-siire iliskisini modelleyerek veriye nasil fonksiyon uydurdugunu
gosterir. Ozellikle orta maliyetli projelerde modelin yiiksek dogrulukla tahmin yaptig1,
ancak bazi yiiksek maliyetli projelerde hata oranlarmin arttigi goriilmektedir. Bu
durum, modelin dogrusal olmayan yapilar1 etkili bicimde yakaladigini ortaya

koymaktadir.
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Grafik 8. Avustralya veri seti i¢in YSA egitimde gradyan, mu ve dogrulama
kontrollerinin iterasyon bazinda degisimi

Grafik 8, Avustralya veri seti i¢in olusturulan yapay sinir ag1 modelinde egitim
stirecine ait gradyan, mu ve dogrulama kontrolii degisimlerini gostermektedir.
Gradyan degeri 11 iterasyon boyunca azalma egilimi gostermis ancak 3290 gibi
yiiksek bir degerde kalmistir; bu, modelin optimum 6grenmeye heniiz ulasamadigin
gosterir. Mu degeri 100°e ¢ikarak modelin daha kiiciik adimlarla 6grenmeye calistigini

ortaya koymaktadir. Dogrulama kontrol sayisinin 6’ya ulagsmasi, dogrulama hatasinin
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artmaya baglamasi nedeniyle egitim siirecinin erken durduruldugunu gostermektedir.

Bu durum, modelin asir1 6grenmeye karsi korundugunu ifade eder.

3.3.2. Nijerya YSA Sonuglar
Nijerya i¢in tamamlanan YSA sonuglart Tablo 7°de gosterilmistir.
Tablo 7. Nijerya YSA modeli 6zeti

4 Neural Network Training (26-May-2025 00:16:08) — O X

Network Diagram ]

Training Results

Training finished: Reached maximum mu &

Training Progress

Unit Initial Value Stopped Value Target Value
Epoch 0 329 1000 s
Elapsed Time = 00:00:00 =
Performance 5.23 0.0701 0
Gradient 135 0.00612 1e-07

Mu 0.005 5e+10 1e+10
Effective # Param 61 925 0

Sum Squared P.__. 2.15e+04 143 0 -

Training Algorithms

Data Division. Random dividerand

Training: Bayesian Regularization frainbr
Performance: Mean Squared Error mse
Calculations: MEX

Training Plots

| Performance ] ’ Training State |
| Error Histogram | | Regression ’
|} Fit |
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Training: R=0.94017

O Data

Output ~= 0.88*Target + -0.0088
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Grafik 9. Nijerya egitim veri seti grafigi

Egitim Seti: R degeri 0,94017 ve R? degeri 0,884 olarak hesaplanmistir. Bu
degerler, modelin egitim verileri {izerinde giiglii bir performans sergiledigini ve
tahminlerinin genel olarak gercek verilerle uyumlu oldugunu gostermektedir. R?
degerinin 0,884 olmasi, modelin egitim verisi iizerindeki varyansin yaklasik
%88,40'sini agiklayabilmektedir. Elde edilen dogrusal model Output = 0.88 * Target
- 0.0088 olup, hedefe yakin fakat egimi 1’in altinda bir yap1 gostermektedir. Bu durum,
yiiksek degerlerin model tarafindan kismen diisiik tahmin edildigini gostermektedir.
Ancak bu sapma tolerans dahilindedir ve modelin overfitting egiliminde olmadigini

gostermektedir (Grafik 9).
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Test: R=0.97451
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Grafik 10. Nijerya test veri seti grafigi

Test verilerine ait regresyon analizinde elde edilen R = 0.97451 degeri son
derece yiiksek dogrulukla tahmin gerceklestirebildigini gostermektedir. Bu degere
karsilik gelen R? = 0.950 olup, modelin test verisindeki hedef degiskenin %95’ini
aciklayabildigi anlamina gelmektedir. Elde edilen regresyon dogrusu Output = 1.1 *
Target + 0.4 olup, egimin 1’in lizerinde olmast modelin yiiksek degerleri sistematik

olarak oldugundan biiyiik tahmin etme egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir
(Grafik 10).
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All: R=0.91333
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Grafik 11. Nijerya tiim veri seti grafigi

Tiim veri seti i¢in elde edilen regresyon grafiginde korelasyon katsayist R =
0.91333 olarak bulunmustur. Bu durum, modelin tahmin ettigi ¢iktilar ile hedef
degerler arasinda kuvvetli bir dogrusal iliski bulunduguna isaret etmektedir. S6z
konusu deger, yaklasik R* = 0.834 olup; modelin hedef degiskenin %83.4’iinii
aciklayabildigini gostermektedir. Regresyon dogrusu Output = 0.91 * Target + 0.049
seklindedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, bu YSA modeli yiiksek dogrulukta tahminler
tiretebilen, sade yapili, iyi genelleme yapan ve verimli 6grenme gergeklestiren bir

yapidir.
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Error Histogram with 20 Bins
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Grafik 12. Nijerya hata histogram egrisi grafigi

Grafik 10°da, hatalarin biiyiik ¢ogunlugu sifir merkezli olup, diisik mutlak hata
degerlerinde yogunlagma gdstermektedir. Bununla birlikte, -0.5’e kadar ulasan az
sayida Ornek hatas1 gozlemlenmistir; bu noktalarin outlier (aykir1 deger) niteligi
tasiyabilecegi diisliniilmektedir. Egitim ve test hatalarinin benzer dagilim gostermesi,

modelin genelleme bagarisini desteklemektedir.
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Best Training Performance is 0.029732 at epoch 25
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Grafik 13. Nijerya dogrulama performans egrisi grafigi

Grafik 13’e dayanarak, modelin 25. iterasyonda en iyi dogrulama performansina
ulastigt ve bu noktadan sonra dogrulama ve test hatalarinin artmaya basladigi
goriiliilyor. Bu, modelin 25. iterasyondan sonra asiri uyum yapmaya basladigini ve

genel performansin diisebilecegini gosterir.
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Function Fit for Output Element 1

3 T T T T
Training Targets
2.5 +  Training Outputs | |
L Test Targets I
= +  Test Outputs
Errors
o] L 4
H 15 —Fit
= 1k I
g _ !
- 05 8 m
= 2 1
g
s 0 , T
o l " |
051 5
-14 ' |
_15 1 ] ] ] ] Il Il 1 1
0 5—1 -0|.8 -Q.6 -0|.4 -0|.2 (I) 0i2 0;4 0..6 0..8 1
| *  Targets - Qutputs |
1
£ o . :
w
0'5_ 1 1 1 Il 1 1 ] 1 1 ]

Input

Grafik 14. Nijerya veri seti igin yapay sinir ag1 modeline ait fonksiyon uydurma

grafigi

Grafik 14’de modelin hem egitim hem de test verileri lizerindeki performansi
gorsellestirilmektedir. Modelin iirettigi ¢ciktilar ile gercek hedefler arasindaki uyumun
yiiksek oldugu, egrinin veri noktalarin1 yakindan takip ettigi goriilmektedir. Ayrica
hata ¢ubuklarinin genellikle diisiik genlikte olmasi, modelin genel dogrulugunu ve
istikrarini ortaya koymaktadir. Hata dagiliminin dengeli olmasi da modelin sistematik
hatalardan kagindigin1 ve genelleme yeteneginin gii¢lii oldugunu gostermektedir. Bu
sonuglar, yapay sinir ag1 modelinin ilgili veri seti lizerinde basarili bir tahminleme

yaptigina isaret etmektedir.
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Gradient = 0.0061246, at epoch 329
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Grafik 15. Nijerya veri seti i¢cin YSA egitimde gradyan, mu ve dogrulama

kontrollerinin iterasyon bazinda degisimi

Bu grafik, Bayesian Regularization algoritmasi ile egitilen YSA modelinin

basariyla yakinsadigini ve asir1 6grenmeden kagindigini gostermektedir. Diigiik

gradyan degeri, azalan parametre toplami ve etkin parametre sayisindaki diisis,

modelin diizenli ve kontrollii bir sekilde 6grenme gergeklestirdigini gostermektedir.

Ozellikle validation check degerinin sifir olmas, algoritmanin igsel olarak genelleme

yetenegini optimize ettigini ve ek bir dogrulama setine ihtiya¢ duymadigini ortaya

koymaktadir.
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3.3.3. Teksas YSA Sonugclari

Teksas i¢in tamamlanan YSA sonuglar1 Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 8. Teksas YSA modeli 6zeti
Model Summary

Train a neural netwark to map predictors to continuous responses.

Data
Predictors:  Maliyet_texas - [55x1 double]
Responses: Sure_texas - [55x1 double]

Maliyet_texas: double array of 55 observations with 1 features.
Sure_texas: double array of 55 observations with 1 features.

Algorithm

Data division: Random

Training algorithm:  Levenberg-Marquardt
Performance: Mean squared error

Training Results
Training start fime:  25-Aug-2024 01:44:52

Layer size: 10
Observations MSE R
Training 39 2.3797e+03 0.9739
Validation 8 1.8244e+03 0.9337
Test 8 5.2032e+03 0.8642
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Training: R=0.97392
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Grafik 16. Teksas egitim veri seti grafigi

Egitim Seti: R degeri 0,97392 ve R? degeri 0,9485 olarak hesaplanmistir (Grafik
16). Bu degerler, modelin egitim verileri lizerinde son derece giiglii bir iligki
kurdugunu ve tahminlerinin gercek degerlere ¢ok yakin oldugunu gostermektedir.
Egitim setindeki bu yiiksek performans, modelin verileri ¢cok iyi 6grendigini ve egitim
siirecinde miikemmel bir uyum sagladigini ifade eder. Yani, model egitim verisine iyi

bir sekilde uyum saglamis ve bu verilerdeki tahmin hatalarint minimumda tutmustur.
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Validation: R=0.93372
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Grafik 17. Teksas dogrulama veri seti grafigi

Dogrulama Seti: R degeri 0,93372 ve R? degeri 0,8718 olarak hesaplanmistir
(Grafik 17). Bu sonuglar, modelin dogrulama verileri tizerinde de oldukga iyi bir
performans sergiledigini ancak egitim setine kiyasla biraz daha fazla sapma oldugunu
gostermektedir. Bu, modelin dogrulama verisi iizerinde hala iyi tahminler yaptigini,
ancak egitim verisine kiyasla biraz daha diisiik bir uyum sagladigini gosterir. Bu fark,
modelin dogrulama setindeki verileri egitim setindeki kadar 1yi 6grenmedigini, ancak

yine de giiclii bir genelleme kabiliyeti sergiledigini gosterir.
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Test: R=0.86419
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Grafik 18. Teksas test veri seti grafigi

Test Seti: R degeri 0,86419 ve R? degeri 0,7468 olarak bulunmustur (Grafik 18).
Bu degerler, modelin test setindeki performansinin egitim ve dogrulama setlerine
kiyasla daha diisiik oldugunu gosterir. Ancak, R ve R? degerleri hala kabul edilebilir
diizeydedir, bu da modelin test verileri lizerinde yeterli bir dogruluk seviyesinde
calistigini gosterir. Test setindeki bu diisiis, modelin yeni ve daha 6nce goriilmemis
verilerle basa ¢ikma yeteneginin egitim ve dogrulama setlerine gore biraz smrl
oldugunu gosterir. Yine de modelin performansi, tahminlerin genel olarak makul bir

dogrulukta oldugunu gostermektedir.
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All: R=0.96294
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Grafik 19. Teksas tiim veri seti grafigi

Genel Veri Seti: R degeri 0,96294 ve R? degeri 0,9273 olarak hesaplanmistir
(Grafik 19). Bu sonuglar, modelin tiim veri seti {izerinde de giiglii bir performans
sergiledigini ve tahminlerinin biiyiik dl¢ciide ger¢ek degerlere yakin oldugunu gosterir.
Bu yiiksek R ve R? degerleri, modelin genelde veri setine iyi uyum sagladigin1 ve

verinin biiylik bir kismini dogru bir sekilde modelledigini gosterir.

Sonug olarak, YSA modeli, egitim setinde en yiiksek performans: gosterirken,
dogrulama setinde hala iyi bir performans sergilemis ancak biraz daha diisiik bir uyum
gostermistir. Test setinde ise performans daha diisiik olsa da, model hala makul bir
dogruluk seviyesinde kalmistir. Genel olarak, modelin performansi oldukga iyidir ve
biiyiik 6l¢iide dogru tahminler yapmaktadir. Bu da modelin genelleme yeteneginin iyi
oldugunu, ancak test verileri tizerindeki performansii iyilestirmek igin bazi ek

tyilestirmelere ihtiya¢ duyabilecegini gosterir.
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Error Histogram with 20 Bins

I Training
gl [ Validation
[ Test

Zero Error

Instances

104.4
92.38
-80.33
68.27
56.21
-44.15
32.09
20.03
-7.972
4.087
16.15
28.2
40.26
52.32
64.38
76.44
88.5
100.6
112.6
124.7

Errors = Targets - Outputs

Grafik 20. Teksas hata histogrami egrisi grafigi

Egitim ve dogrulama hatalarinin merkezde yogunlagsmasi, modelin egitildigi
veriler lizerinde iyi bir performans gosterdigine isaret eder. Modelin hatalarinin
cogunlukla sifira yakin olmasi, tahminlerinin genel olarak dogru oldugunu, ancak bazi

durumlarda 6nemli hatalar yapabilecegini gosterir.
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Best Validation Performance is 1824.4077 at epoch 6
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Grafik 21. Teksas dogrulama performans egrisi grafigi

Grafik 21°e dayanarak, modelin 6. iterasyonda en iyi dogrulama performansina
ulastig1i ve bu noktadan sonra dogrulama ve test hatalarnin artmaya basladigi
goriiliiyor. Bu, modelin 6. iterasyondan sonra agir1 uyum yapmaya basladigini ve genel

performansin diisebilecegini gosterir.
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Function Fit for Output Element 1
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Grafik 22. Teksas veri seti i¢in yapay sinir agi modeline ait fonksiyon uydurma grafigi

Grafik 22, modelin 6zellikle diisiik ve orta maliyetli projelerde yiiksek tahmin
basaris1 gosterdigini, ancak yliksek maliyetli projelerde sapmalar yasadigini ortaya
koymaktadir. Tahmin hatalarinin bazi bdlgelerde artmasi, modelin veri dagilimina

bagli olarak genelleme yeteneginde zayiflik olabilecegini gostermektedir.
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Grafik 23. Teksas veri seti igin YSA egitimde gradyan, mu ve dogrulama
kontrollerinin iterasyon bazinda degisimi
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Grafikler, modelin egitim siirecinin erken durduruldugunu, ancak modelin
heniiz tam anlamiyla yakinsamaya ulasmadan bu durdurmanin gerceklestigini
gostermektedir. Diisen mu degeri ve orta seviyedeki gradyan, modelin 6grenmeye
devam edebilecegini isaret etmektedir. Egitim siirecinin daha fazla iterasyona izin

verilerek siirdiiriilmesi, model performansini artirabilir.

3.3.4. Muhtelif Ulkeler YSA Sonuclar
Muhtelif tilkeler i¢in tamamlanan YSA sonuglar1 Tablo 9°da gosterilmistir.

Tablo 9. Muhtelif iilkeler YSA modeli 6zeti
Model Summary

Train a neural network to map predictors to continuous responses.

Data
Predictors:  Maliyet_muhtelifulkeler - [209x1 double]
Responses:  Sure_muhtelifulkeler - [209%1 double]

Maliyet_muhtelifulkeler: double array of 209 cbservations with 1 features.
Sure_muhtelifulkeler: double array of 209 obsarvations with 1 features.

Algorithm

Data division: Random

Training algorithm:  Levenberg-Marquardt
Performance: Mean squared error

Training Results
Training start time:  25-Aug-2024 03:05:43

Layer size: 60

Observations MSE R
Training 189 5.9699e+04 0.8993
Validation 10 2.2993e+04 0.9181
Test 10 1.3992e+05 0.7601
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Training: R=0.89929
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Grafik 24. Muhtelif Ulkeler egitim veri seti grafigi

Egitim Veri Seti i¢in modelin R degeri 0,89929 ve R? degeri 0,81 olarak
hesaplanmistir. Bu degerler, modelin egitim verileri iizerindeki tahminlerinin gergek
hedef degerlerle yiiksek bir korelasyona sahip oldugunu ve verinin %81'ini
aciklayabildigini gosterir. Bu, modelin egitim verisi ilizerinde basarili bir sekilde

Ogrenim yaptigini ve tahminlerinde isabetli oldugunu belirtir.
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Validation: R=0.918g8
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Grafik 25. Muhtelif Ulkeler dogrulama veri seti grafigi

Dogrulama Veri Setinde ise R = 0,91808 ve R? = 0,84 olarak bulunmustur
(Grafik 20). Dogrulama setindeki yiiksek R ve R? degerleri, modelin daha &nce
gormedigi veri lizerinde de iyi performans sergiledigini ve genelleme kabiliyetinin
tatmin edici diizeyde oldugunu gosterir. Bu, modelin dogrulama verisi lizerindeki

tahminlerinin dogru oldugunu ve asiri uyuma ugramadigini1 gosterir.
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Test: R=0.76013
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Grafik 26. Muhtelif Ulkeler test veri seti grafigi

Test Seti sonuclarina baktigimizda, R degeri 0.76013 ve R? degeri 0.58'dir. Bu
degerler, modelin test setindeki tahminlerinin ger¢ek hedeflerle daha diisiik bir
korelasyona sahip oldugunu ve verinin sadece %58'ini agiklayabildigini gosterir. Test
setindeki bu performans diisiisii, modelin genelleme kabiliyetinin egitim ve dogrulama
setlerine gore sinirlt oldugunu ve muhtemelen asir1 6grenme problemi yasadigini
diisiindiirmektedir. Bu durum, modelin yeni veriler iizerindeki performansinin

gelistirilmesi gerektigine isaret eder.
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All: R=0.89225
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Grafik 27. Muhtelif Ulkeler tiim veri seti grafigi

Tiim Veri Seti iizerinde yapilan degerlendirmede, R = 0,89225 ve R = 0,8 olarak
bulunmustur (Grafik 27). Bu degerler, modelin genel olarak tiim veri setindeki hedef

degerlerle iyi bir uyum i¢inde oldugunu ve verinin %80'ini agiklayabildigini gosterir.

Genel olarak, model egitim ve dogrulama setlerinde 1yi performans
sergilemekte, ancak test setindeki daha diisiik performans (daha diisik R ve R?
degerleri) modelin genelleme kabiliyetinin sinirli oldugunu gostermektedir. Modelin
test verisi iizerindeki performansini artirmak i¢in asir1 6grenmeyi azaltict yontemler

kullanilabilir veya modelin daha fazla veriyle yeniden egitilmesi diisiiniilebilir.
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Error Histogram with 20 Bins
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Grafik 28. Muhtelif Ulkeler hata histogrami egrisi grafigi

Cubuklarin ¢cogunun sifira yakin oldugu (yani modelin hedeflere yakin tahminler
yaptig1) ve hatalarin ¢ogunun kiigiik degerlerde yogunlastigr goriilmiigstiir (Grafik
23). Ancak, baz1 veri noktalari i¢in hatalarin bilyiikk oldugu da dikkat ¢ekiyor. Bu
durum, modelin bazi veri noktalarinda yiiksek hata oranlarina sahip olabilecegini

gosterir.

Hata histogrami, modelin genel olarak 1y1 bir performans gosterdigini, ancak

bazi veri noktalarinda yiiksek hatalar yapabilecegini gosteriyor.
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Best Validation Performance is 22993.3686 at epoch 30
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Grafik 29. Muhtelif Ulkeler dogrulama performans egrisi grafigi

En iyi dogrulama performansi (minimum hata) 30. iterasyonda elde edilmis ve
bu nokta grafikte isaretlenmis (Grafik 29). Bu, modelin dogrulama setinde en iyi
sonuglar1 30. iterasyonda verdigi anlamima gelir. Bu noktada modelin genelleme

kabiliyetinin en iyi durumda oldugunu gosterir.
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Grafik 30. Muhtelif Ulkeler veri seti icin yapay sinir ag1 modeline ait fonksiyon
uydurma grafigi

Model, egitim verisinin yogun oldugu bolgelerde yiiksek dogrulukla tahmin
tiretmistir. Ancak bazi dar araliklarda asir1 uyum (overfitting) belirtileri gézlemlenmis
ve modelin genelleme kapasitesi smrlt kalmigtir. Tahmin hatalarinin  dengeli
dagilmamas1 ve egrideki sert dalgalanmalar, agin fazla karmasik yapi 6grenmeye

calistigin1 gostermektedir (Grafik 30).
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Grafik 31. Muhtelif Ulkeler veri seti igin YSA egitimde gradyan, mu ve dogrulama
kontrollerinin iterasyon bazinda degisimi

Bu grafik, Bayesian Regularization algoritmasiyla egitilen YSA modelinin,
yiiksek epoch sayisina ragmen istikrarli bir sekilde yakinsadigini ve 6grenme siirecini
tamamladigint gostermektedir. Diisiikk gradyan degeri, etkin parametre sayisindaki
smnirlama ve azalan agirlik toplami, modelin asir1 6grenmeden kagindigini ve
genelleme yetenegini korudugunu ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, karmasik veri

yapilarinda bile BR algoritmasinin saglam ve dengeli bir 6grenme siireci sundugunu

dogrulamaktadir.
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3.3.5. Tiirkiye YSA Sonuclari

Tiirkiye i¢in tamamlanan YSA sonuglar1 Tablo 10°da gosterilmistir.

Tablo 10. Tiirkiye YSA modeli 6zeti
4 Neural Network Training (25-May-2025 22:31:21)

[ Network Diagram

Training Resulis

Training finished: Reached maximum number of epochs &

Training Progress

Unit Initial Value Stopped Value Target Value
Epoch 0 1000 1000 =
Elapsed Time = 00:06:16 =
Performance 5.36 0.0153 0
Gradient 34.3 0.00711 1e-07

Mu 0.005 0.5 1e+10
Effective # Param 1.75e+03 66 .4 0

Sum Squared P__. 1.91e+03 193 0 -
Training Algorithms

Data Division: Random dividerand

Training: Bayesian Regularization ftrainbr

Performance: Mean Squared Error mse

Calculations: MEX

Training Plots

[ Performance ] Training State

[ Error Histogram J Regression

( Fit ]
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Training: R=0.92208
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Grafik 32. Tiirkiye egitim veri seti grafigi

Egitim verisi iizerinde yapilan regresyon analizinde elde edilen R = 0.92208
degeri, modelin egitilen veriler iizerinde oldukga yiiksek bir dogrulukla calistigini
gostermektedir (Grafik 32). Bu deger, R? = 0.850 diizeyinde olup, egitim verisindeki
varyansin yaklasik %85’inin agiklanabildigini gostermektedir. Regresyon denklemi
Output = 0.84 * Target - 0.096 olup egimin 1’in altinda kalmasi, modelin yiiksek

degerleri bir miktar diisiik tahmin etme egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir.
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Test: R=0.93918
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Grafik 33. Tiirkiye test veri seti grafigi

Test verisi icin elde edilen regresyon sonucunda R = 0.93918 gibi olduk¢a
yiiksek bir korelasyon katsayisi elde edilmistir (Grafik 33). Bu, modelin daha 6nce
gormedigi verilere karst da giicli genelleme kabiliyetine sahip oldugunu
gostermektedir. Elde edilen regresyon egrisi Output = 0.74 * Target - 0.18 seklindedir.
Egimin 1°den diisiik olmasi, test verisinde de sistematik olarak hafif eksik tahmin
egilimi bulunduguna isaret etmektedir. Ancak bu, asir1 68renme olmadigini ve
modelin ger¢ekei tahminler yaptigini ortaya koymaktadir. Bu degere karsilik gelen R?
= 0.882, test verisinde %88.2 aciklayicilik saglamaktadir.
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All: R=0.92246
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Grafik 34. Tirkiye tim veri seti grafigi

Tiim veri seti iizerinden yapilan regresyon analizinde R = 0.92246, yani R* =
0.851 olarak bulunmustur. Bu, egitim ve test verileri birlikte ele alindiginda da
modelin istikrarli bir sekilde yiiksek dogruluk sundugunu gostermektedir. Output =
0.84 * Target - 0.099 ifadesi genel egilimin yine hedefe yakin, fakat hafif diisiik tahmin

egiliminde oldugunu dogrulamaktadir..

Genel olarak, egitim ve test verilerinde elde edilen R ve R* degerleri modelin
kararli, dogrusal iliskiyi basariyla modelleyebilen ve asir1 6grenme egilimi

gbstermeyen bir yap1 ortaya koydugunu kanitlamaktadir.
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Error Histogram with 20 Bins
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Grafik 35. Tiirkiye hata histogrami egrisi grafigi

Hata histograminda, hatalarin biiyiik cogunlugu sifira yakin degerler etrafinda
toplanmistir. Hem egitim (mavi) hem de test (kirmizi) verilerinde hatalar benzer
dagilim gostermekte, bu durum modelin farkli veri boliimlerinde tutarli sonuglar
urettigini gostermektedir. Cok biiylik sapmalarin sayica az olmasi, aykir1 degerlerin

etkisinin diigiik diizeyde kaldigin1 gostermektedir.
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Best Training Performance is 0.015265 at epoch 1000
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Grafik 36. Tiirkiye dogrulama performans egrisi grafigi

Egitim siirecine ait performans grafiginde en iyt MSE degeri 0.015265 ile 1000.
epoch’ta elde edilmistir. Egitim (mavi) ve test (kirmizi) hatalar1 paralel seyretmekte
ve test hatasinin egitim sonuna kadar diismeye devam ettigi gozlemlenmektedir. Bu

durum, modelin genelleme potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir.
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Grafik 37. Tirkiye veri seti i¢in yapay sinir ag1 modeline ait fonksiyon uydurma
grafigi

Tek egitimli YSA modelinin, ¢cogu proje i¢in makul diizeyde tahmin basarisi elde
ettigi goriilmektedir. Ancak, Ozellikle u¢ degerlere sahip projelerde yiiksek hata
oranlari mevcuttur. Bu durum, modelin genelleme yetenegini sinirlandirmakta olup
coklu egitim, veri dengeleme veya u¢ deger filtreleme gibi ek adimlarin
uygulanmasiyla daha kararli tahminler elde edilebilir. Ayrica bu sapmalarin, veri
setindeki dengesizlik ya da girdi 6zelliklerindeki eksikliklerden kaynaklanabilecegi de

g6z Oniinde bulundurulmalidir.
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Gradient = 0.0071138, at epoch 1000
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Grafik 38. Tirkiye veri seti i¢cin YSA egitimde gradyan, mu ve dogrulama
kontrollerinin iterasyon bazinda degisimi

Bayesian Regularization algoritmasiyla egitilen model, 1000 iterasyon boyunca
istikrarli gekilde Ogrenmis; gradyan ve mu degerleri optimize olmus, agirlik
parametreleri dengeli bigimde gilincellenmistir. Ancak, etkin parametre sayisinin
yiiksekligi ve agirlik kare toplaminin artisi, modelin karmagsikliginin da arttigini
gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verisine iyi uyum sagladigini; fakat kiiciik

ve diizensiz veri setlerinde genelleme kabiliyetinin izlenmesi gerektigini ortaya koyar.
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SONUC VE ONERILER

Cahismanin Sonuclari

Tablolarda Irlanda (Avusturya), Nijerya, Teksas, Cesitli Ulkeler ve Tiirkiye'ye

ait veriler ti¢ farkli regresyon yontemi (Dogrusal Regresyon, Bromilow ve Yapay Sinir

Aglar1) kullanilarak analiz edilmistir. Bu analizlerde kullanilan belirleme katsayisi

(R?) degerleri ve yapilan degerlendirmeler her yontem i¢in sonuglarin ne kadar anlamli

oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 11. Avustralya veri seti analiz sonuglari

YONTEM REGRESSION BELIRLILIK DEGERLENDIRME
KATSAYISI
(R%)
Iki degisken arasinda
LINEAR REGRESSION 0,586 0,343 iliski var ancak denklem
diisiik derecede anlamli.
Iki degisken arasinda
kabul edilebilir derecede
BROMILOW 0,759 0,576 iliski  var  regresyon
denklemi kabul edilebilir
oranda anlamli.
Iki degisken arasinda
kabul edilebilir derecede
YSA 0,80361 0,6458 iliski  var  regresyon

denklemi kabul edilebilir
oranda anlamli.

Avusturya verileri incelendiginde, Lineer Regresyon yontemi R* degeri 0,343 ile

iki degisken arasinda bir iligski oldugunu ancak bu iliskinin diisiik derecede anlamli

oldugunu gostermektedir. Bromilow yontemi ise 0,576 ile kabul edilebilir bir

anlamlilik sunarken, YSA yontemi 0,65°lik R? degeri ile en yiiksek performansi

sergilemis, bu da YSA’nin iki degisken arasindaki iliskiyi daha giiclii ve anlamli bir

sekilde modelledigini gostermektedir.
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Tablo 12. Nijerya veri seti analiz sonuglari

YONTEM

REGRESSION

BELIRLILIK
KATSAYISI
(R?)

DEGERLENDIRME

LINEAR REGRESSION

0,75

0,563

Iki degisken arasinda
kabul edilebilir derecede
iliski  var  regresyon
denklemi kabul edilebilir
oranda anlaml1.

BROMILOW

0,7367

0,5428

Iki degisken arasinda
kabul edilebilir derecede
iliski  var  regresyon
denklemi kabul edilebilir
oranda anlamli.

YSA

0,91333

0,834

Iki degisken arasinda
kabul edilebilir
derecede iliski var
regresyon denklemi
kabul edilebilir oranda
anlaml.

Nijerya verilerine bakildiginda, Lineer Regresyon’un R? degeri 0,563, Bromilow

yonteminin degeri ise 0,5428 olarak bulunmus, her iki yontem de kabul edilebilir

diizeyde sonuclar vermistir. Ancak YSA yontemi 0,834 R? degeri ile bu iki yontemin

tizerinde bir performans sergileyerek, iki degisken arasindaki iliskiyi ¢ok daha giiclii

ve anlamli bir sekilde modelledigini ortaya koymustur.

Tablo 13. Teksas veri seti analiz sonuglari

YONTEM

REGRESSION

BELIRLILIK
KATSAYISI
(R?)

DEGERLENDIRME

LINEAR REGRESSION

0,822

0,676

Iki degisken arasinda
kabul edilebilir derecede
iliski ~ var  regresyon
denklemi kabul edilebilir
oranda anlamli.

BROMILOW

0,8631

0,7449

Iki degisken arasinda
kabul edilebilir derecede
iliski var  regresyon
denklemi kabul edilebilir
oranda anlamli.

YSA

0,96294

0,9273

iki degisken arasinda
kabul edilebilir derecede
iligki  var  regresyon
denklemi kabul edilebilir
oranda anlamli.
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Teksas verilerinde ise Lineer Regresyon R? degeri 0,676 ile diger bolgelere gore
daha yiiksek bir anlamlilik gostermistir. Bromilow yontemi 0,7449 ile biraz daha iyi
sonug¢ vermistir. Ancak YSA yontemi, 0,9273’1liik R? degeri ile agik ara en yiiksek
performansi sergilemis, iki degisken arasindaki iligskiyi cok daha giiclii ve anlamli bir

sekilde modelledigini ortaya koymustur.

Tablo 14. Muhtelif iilkelerin veri seti analiz sonuglari
YONTEM REGRESSION BELIRLILiK DEGERLENDIRME
KATSAYISI
(R?)

Iki degisken arasinda
kabul edilebilir derecede
LINEAR REGRESSION 0,74 0,547 iliski  var  regresyon
denklemi kabul edilebilir
oranda anlamli.

Iki degisken arasinda
kabul edilebilir derecede
BROMILOW 0,872 0,76 iliski ~ var  regresyon
denklemi kabul edilebilir
oranda anlamli.

Iki degisken arasinda

yiiksek derecede

YSA 0,89225 0,80 korelasyon  vardir ve
regresyon denklemi
anlamlidir.

Muhtelif Ulkeler verileri igin Lineer Regresyon yontemi R? degeri 0,547 ile iki
degisken arasindaki iliskiyi kabul edilebilir bir diizeyde agiklarken, Bromilow yontemi
0,76 ile biraz daha 1yi bir sonu¢ sunmustur. YSA yontemi ise 0,80’lik R? degeri ile en
yiiksek performansi gostererek, iki degisken arasindaki iligkiyi en iyi sekilde

aciklamstir.

Tablo 15. Tiirkiye veri seti analiz sonuglari
YONTEM REGRESSION BELIRLILIiK DEGERLENDIRME
KATSAYISI
(R

Iki degisken arasinda
LINEAR REGRESSION 0,503 0,253 iliski var ancak denklem
diisiik derecede anlamli.

iki degisken arasinda
BROMILOW 0,6244 0,39 iligki var ancak denklem
diisiik derecede anlamli.

iki degisken arasinda

yiiksek derecede

YSA 0,92246 0,851 korelasyon  vardir ve
regresyon denklemi
anlamlidir
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Tiirkiye verilerine bakildiginda, Lineer Regresyon yontemi 0,253’1tk diisiik bir
R? degeri ile iki degisken arasindaki iliskiyi zayif bir sekilde modellemistir. Bromilow
yontemi ise 0,39 ile biraz daha iyi sonug verse de yine diisiik bir anlamlilik sunmustur.
Ancak YSA yontemi, 0,851°lik R? degeri ile diger iki yontemi geride birakarak, iki
degisken arasindaki iligkiyi cok daha giiclii ve anlamli bir sekilde modelledigini ortaya

koymustur.
Yontemlerin Karsilastirilmasi

Sonug olarak, bolgelerdeki tiim analizlerde Yapay Sinir Aglar1 yontemi diger iki
yonteme kiyasla en yiiksek R* degerlerini elde etmis ve iki degisken arasindaki
iligkileri en giiclii ve en anlamli sekilde modellemistir. Dogrusal Regresyon genellikle
en disiik performans1 gostermistir ve bu nedenle verilerdeki iliskileri aciklamada
yetersiz kalmistir. Bromilow yontemi Dogrusal Regresyondan daha iyi sonuglar
vermesine ragmen Y SA kadar basarili olmamistir. Bu nedenle en dogru ve giivenilir
sonuglar1 elde etmek i¢in YSA yoOnteminin tercih edilmesi gerektigi sonucuna

varilmigtir.

Yapay Sinir Aglari'nin diger yontemlerden daha iyi performans gostermesinin
nedeni daha karmasik ve nitelikli bir modelleme yetenegine sahip olmasidir. YSA
karmagsik dogrusal olmayan iligkileri modelleme yetenegine sahiptir. Ayrica, hata
tolerans1 yiiksek olup, hizli ve paralel islemeye uygun sekilde 6lgeklenebilir (Zou vd.,
2008).

YSA, paralel islem yapma kapasitesinden dolay1 biiytlik veri setlerini hizli ve
etkili bir sekilde isleyebilmektedir. YSA, eksik bilgiyle karar verme ve karmasik
desenleri tanima gibi insan beyninin yeteneklerini taklit edebilir. YSA, genis
uygulama yelpazesi ve donanimda kolay kullanimi nedeniyle birgok alanda

kullanilmaktadir ve her gegen giin daha da 6nem kazanmaktadir (Sen, 2004).
Sonuclar, Tartisma ve Degerlendirme

Bu tez kapsaminda uygulanan li¢ farkli modelleme ydntemi olan dogrusal
regresyon, Bromilow’un zaman-maliyet modeli ve yapay sinir aglar1 (YSA), kamuya
ait ingaat projelerinde siirenin tahmini amaciyla ¢ok uluslu veri setleri {izerinde

karsilastirilmistir.

Dogrusal regresyon, diislik varyansa sahip, homojen veri setlerinde ve dogrusal

iligki varsayimi altinda kabul edilebilir tahminler sunmustur. Ancak, gergek yasam
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projelerinde maliyet ve siire arasindaki iliskinin genellikle dogrusal olmamasi
nedeniyle, bu yontemle elde edilen tahminlerde hata payr artmis ve modelin

sinirliliklart belirginlesmistir.

Bromilow’un zaman-maliyet modeli ise 6zellikle Avustralya gibi gelismis ve
kurumsallasmis ingaat sektorlerine sahip tilkelerde makul sonuglar {iretmis; ancak sabit
katsayilara dayal1 yapisi nedeniyle Tiirkiye ve Nijerya gibi baglamsal ¢esitlilige sahip
iilkelerde yeterli dogruluga wulagamamistir. Bu bulgu, modelin iilke 6zgi

parametrelerle yeniden kalibre edilmesi gerekliligini ortaya koymustur.

Yapay sinir ag1 modelleri, ¢cok degiskenli ve dogrusal olmayan yapilar1 basariyla
modelleyerek en yiiksek R? degerlerini saglamis ve genellenebilirlik acisindan
tstiinliik  sergilemistir. Bununla birlikte, YSA modellerinin  ¢iktilarinin
yorumlanabilirliginin diisiik olmasi, yani “kara kutu” yapilari, karar vericiler i¢in
seffaflik sorunlar1 dogurabilmektedir. Bu sebeple, agiklanabilir yapay zeka
yaklagimlarinin entegrasyonu gelecekte bu tiir modellerin daha yaygin kabul
gormesini saglayabilir.

Bu ¢alisma, ingaat projelerinde siire tahmini literatiiriine hem i¢erik hem yontem
acisindan onemli katkilar sunmaktadir. Mevcut literatiirdeki bircok arastirma tek bir
ilkeye, simirli sayida proje tiiriine veya dar kapsamli orneklem gruplarina
odaklanmaktadir. Bu tez c¢aligmasi ise farkli kitalardan veri toplayarak, bu alandaki
siurli bolgelerdeki yaklagimin 6tesine gegmeyi basarmistir. Calismanin 6zgilinliigi
sadece cok uluslu veri seti kullanimiyla simirli degildir. Ayn1 zamanda ti¢ farkl
modelleme yoOnteminin ortak performans kriterlerine gore degerlendirilmesiyle
kapsamli bir karsilastirmali analiz yapisi olusturulmustur. Bu analiz matrisi,
arastirmacilara ve uygulayicilara model sec¢imi siirecinde sistematik bir karar destegi
sunmaktadir. Tiirkiye’ye ait kamu projelerinden elde edilen verilerle yapay sinir ag1
modellerinin uygulanmasi, yerel baglama 6zgii ampirik bir katki saglamaktadir. Bu
durum, Tiirkiye baglaminda az sayida bulunan yapay zeka temelli tahmin ¢aligmalari
arasina anlamli bir 6rnek kazandirmaktadir. Ayrica ¢aligmada veri 6n isleme siirecine
verilen 6nem, normalizasyon, aykir1 deger temizligi ve logaritmik doniisiim gibi
adimlar, tezi yalnizca bir modelleme ¢aligsmasi olmaktan ¢ikarip nitelikli bir veri bilimi

uygulamasi haline getirmistir.
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Bu tez c¢alismasi, yalnizca miihendislik alaninda bir siire tahmin modeli
gelistirmekle smirli kalmamis, ayni zamanda kamu ydnetimi, biitgce planlamasi ve
proje ekonomisi gibi farkli disiplinlerle dogrudan iligkili sonuglar ortaya koymustur.
Bu yoniiyle ¢alisma, ¢ok yonlii bir yaklagima sahiptir ve farkli uzmanlik alanlarina

katk1 saglayabilecek niteliktedir.

Oncelikle miihendislik yonetimi acisindan degerlendirildiginde, proje siiresinin
dogru tahmin edilmesi; is giicli planlamasi, kaynaklarin etkili bicimde kullanilmas1 ve
ekipmanlarin uygun zamanlarda devreye alinmasi gibi konularda 6nemli avantajlar
saglamaktadir. Ozellikle biiyiik 6lcekli projelerde, tahminlerin isabetli olmasi
sayesinde santiye planlamasi daha saglikli yapilabilir ve gecikme riskleri azaltilabilir.
Bu da projenin zamaninda tamamlanmasi ve kaynaklarmm verimli kullanilmasi
acisindan kritik bir rol oynar. Gelistirilen model, bu siireci daha 6ngoriilebilir hale

getirerek proje yoneticilerine karar alma siireclerinde destek olur.

Kamu yoOnetimi boyutuyla bakildiginda, devletin yatirnm programlarini
planlarken siire tahminlerini bilimsel verilere dayandirmasi, hem kaynaklarin etkili
yonetilmesini saglar hem de projelerin denetlenebilirligini artirir. Gergekgi siire
tahminleri sayesinde, projelerin asir1 gecikme veya maliyet artis1 yasamasi onlenebilir.
Bu durum, kamu hizmetlerinin zamaninda vatandaslara ulastirilmas: ve kamuoyuna
kars1 hesap verebilirligin giiglenmesi agisindan 6nemlidir. Ayn1 zamanda Sayistay gibi

denetim kurumlarinin da daha erken asamalarda riskleri tespit etmesine katki sunar.

Ekonomik agidan ise, proje siirelerinin dngoriilememesi; is giicli, ekipman ve
malzeme maliyetlerinde ciddi artislara, dolayisiyla kamu biitgesinde israfa neden
olabilmektedir. Siire tahminlerinin daha dogru yapilabilmesi, bu tiir maliyet
sapmalarin1 6nlemeye yardimci olur. Bu sayede kamu kaynaklar1 daha etkili sekilde
kullanilabilir, yatirimlar daha planl bir sekilde tamamlanabilir ve kamu projelerinden
beklenen sosyal ve ekonomik fayda zamaninda saglanabilir. Ayrica bu durum, tilke
ekonomisi iizerinde olumlu etkiler yaratir; cilinkii biiyiik altyap1 projelerinin zamaninda
tamamlanmasi, ekonomik biiyiimeye ve hizmet sunumunun kalitesine dogrudan katki

saglar.

Gelistirilen YSA tabanli modeller, kamu sektorii karar alicilarina ¢esitli
asamalarda pratik faydalar saglayabilecek niteliktedir. Ozellikle proje ihale
siireclerinde, silirenin bilimsel temellere dayanarak ongoriilebilmesi, “en kisa siire”
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odakli yaklagimlardan ziyade “makul siire” anlayisinin benimsenmesini tesvik
edecektir. Bolgesel kalkinma ajanslari ve kamu planlama birimleri ig¢in, zaman
yonetimi acgisindan yapilacak fizibilite analizlerinde bu modelin kullanilmasi,
yatirnmlarin daha etkili ve gercekei temellere oturtulmasini saglayabilir. Ayni sekilde,
kamu denetim mekanizmalari i¢in de bu modeller, projelerdeki potansiyel gecikmeleri
onceden tespit etme ve risk bazli denetim sistemlerini kurma agisindan 6nemli firsatlar
sunmaktadir. Veri politikalar1 baglaminda ise, EKAP gibi kamu ihale platformlarinin
verileri daha erisilebilir ve yapay zeka uygulamalarina uygun formatta sunmasi, kamu

veri ekosisteminin gelismesi agisindan kritik 6nem arz etmektedir.

Bu tez ¢alismasi, gelecekte yiiriitiilecek ¢ok sayida disiplinlerarasi aragtirma igin
onemli bir zemin sunmaktadir. ilk olarak, aciklanabilir yapay zeka yaklasimlarinin
yapay sinir ag1 modellerine entegrasyonu, modellerin karar vericiler tarafindan daha
giivenle kullanilabilmesini saglayacaktir. Ayrica veri madenciligi ve kiimeleme
(clustering) yontemleriyle proje tiplerinin siiflandirilmasi, bu projelere 6zgii tahmin

modellerinin daha basarili bicimde kurgulanmasina olanak taniyabilir.

YSA modellerinin mobil uygulamalar veya bulut sistemlerine entegrasyonu ile
saha kullanimi miimkiin hale getirilebilir ve ger¢cek zamanli tahmin kapasitesi
olusturulabilir. Ek olarak, i1s giicii kalitesi, yiiklenici deneyimi, idare kabiliyeti gibi
sosyal ve teknik risk gostergelerinin de modele entegre edilmesi, daha kapsamli ve ¢ok

degiskenli tahmin sistemlerinin gelistirilmesini miimkiin kilacaktir.

Bu tez ¢alismasi, geleneksel siire tahmin yontemlerinin sinirliliklarint ortaya
koyarken, yapay zeka tabanli modelleme yaklasimlarinin kamu projelerine olan katki
potansiyelini somut bulgularla gdstermistir. YSA modellerinin yiiksek dogruluk
oranlar1 ve karmasik yapilart modelleyebilme kabiliyeti, bu yaklasimi gelecegin karar

destek sistemlerinden biri haline getirmektedir.

Sonug olarak, bu ¢aligma yalnizca akademik literatiire 6zgiin bir katki sunmakla
kalmamis; ayn1 zamanda kamu yonetiminin daha rasyonel, veriye dayali ve etkin hale
getirilmesine yonelik stratejik bir oneri seti olusturmustur. YSA temelli siire tahmin
sistemlerinin yayginlasmasiyla birlikte, miithendislikten kamu politikalarina kadar

genis bir alanda verimlilik artis1 saglanabilecektir.
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EKLER

EK-A
EKAP VERi CEKME PYHTON KODU
from behave import *
from openpyxI import Workbook
from selenium import webdriver
from webdriver_manager.chrome import ChromeDriverManager
from selenium.webdriver.support.ui import WebDriverWait
from selenium.webdriver.support import expected_conditions as EC
from selenium.webdriver.common.by import By
import time
from datetime import datetime,timedelta
import uuid
## importing socket module
import socket
import openpyxI
#from zeep import Client
import requests
#from zeep.transports import Transport
import 0s
import configparser
#Bu paket indirilenler klasoriinii degistirebilmeyi sagliyor
from selenium.webdriver.chrome.options import Options
config = configparser.ConfigParser()
#config.read(‘config.ini’)

#Tanimlamalar-------------
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#url=str(config['Url")
url="https://ekap.kik.gov.tr/EKAP/Ortak/IhaleArama/index.html"
startedDate="

dataDateTimeStart="

dataDateTimeEnd="

DataToAdd={}

date = datetime.now().strftime("%d.%m.%Y %H:%M:%S")
sheetnrowscount = 0

addedrowscount =0

nowCurrent =datetime.now()

restOfExcelName="{:02d}".format(nowCurrent.day)+"_"+"{:02d}".format(nowCurr
ent.month)+"_"+str(nowCurrent.year)[2:]+"_00_00.xIsx"

#restOfExcelName=str(date)+"_00_00.xIsx"
print(restOfExcelName)
excelName="ekap_kik_"+restOfExcelName
#cwd = os.getcwd()

cwd=r"C:\ekapkik"

excelPath=cwd+excelName

editedExcelPath=r"{}".format(excelPath)

def prepareExcelHeader(sheet):
sheet["A1"] = "Proje ad1"
sheet["B1"] = "ihale usullu"
sheet["C1"] = "llgili idare"
sheet["D1"] = "Idarenin 11i"

sheet["E1"] = "En Yiiksek Teklif"
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sheet["F1"] = "En Diistik Teklif"
sheet["G1"] = "Yaklasik Maliyet"
sheet["H1"] = "S6zlesme Bilgileri"
sheet["I1"] = "ihale baslangig tarihi"

sheet["J1"] = "So6zlesmede verilen siire"

@given(u'l launch browser’)

def step_impl(context):
options = Options()
#Tarayici acilmadan test yapilmasini sagliyor
#options.add_argument(‘headless’)
#options.add_argument(‘start-maximized')
#options.add_argument(*"--window-size=1920,1080")
options.add_argument("--window-size=1320,1080")
options.add_experimental_option("prefs”,{"download.default_directory":cwd})
context.driver = webdriver.Chrome(

ChromeDriverManager().install(),chrome_options=options)

context.driver.maximize_window

@when(u'l open page’)
def step_impl(context):
context.driver.get(url)

time.sleep(3)

@then(u'User must successfully open page’)

def step_impl(context):
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# last_height = context.driver.execute_script("return
document.body.scrollHeight™)

# while True:

# context.driver.execute_script(“"window.scrollTo(0,
document.body.scrollHeight);™)

# time.sleep(12)

# new_height = context.driver.execute_script("return
document.body.scrollHeight™)

# if new_height == last_height:
# break
# last_height = new_height

#X =
context.driver.find_element_by xpath("/ntml/body/div[1]/div[2]/div/p/small")

#time.sleep(5)
#context.driver.execute_script("arguments[0].scrolllntiView()",x)
#context.driver.execute_script("window.scrollBy(0,1000000)")
time.sleep(3)

try:

#X=
context.driver.find_element_by xpath("/html/body/div[1]/div[2]/div/p/small™)

# time.sleep(5)

# context.driver.execute _script("arguments[0].scrolllntiView()",x)

wait = WebDriverWait(context.driver, 100)

element = wait.until(EC.element_to_be_clickable((By.ID, 'pnlFiltreBtn")))

text =
context.driver.find_element("xpath","/html/body/div[1]/div[2]/div/div[1]/div/div/div]
1]/ul/li/span/b™).text

except Exception as e:
assert False, "Fail-User failed login™
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context.driver.close()
context.driver.quit()

if text =="Yasa Kapsami":
assert True, "Test Passed"

else:
assert False, "Fail-User failed login”
context.driver.close()

context.driver.quit()

@then(u'apply filters’)
def step_impl(context):
try:

assert True, "Test Passed"

context.driver.find_element("xpath","/html/body/div[1]/div[1]/div/div/div[4]/div[4]/
div[1])/div/div[1]/div/div[2]/label™).click()

time.sleep(1)

context.driver.find_element("xpath","/ntml/body/div[1]/div[1]/div/div/div[4]/div[4]/
div[4]/select").send keys("Sozlesme imzalanmis")

except Exception as e:
assert False, "Fail-apply filters"
context.driver.close()

context.driver.quit()

@then(u'Click filtrele button on the page’)
def step_impl(context):

context.driver.maximize_window
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time.sleep(1)
context.driver.find_element("id","pnlFiltreBtn").click()
time.sleep(1)

WebDriverWait(context.driver,
100).until(EC.element_to_be_clickable((By.XPATH,
'fhtml/body/div[1]/div[2]/div/div[2]/div[1]/div/div/div/div[3]/div/div/ul/li[1]/button/s

pan’))

context.driver.find_element("xpath”,"/ntml/body/div[1]/div[2]/div/div[2]/div[1]/div/
div/div/div[3]/div/div/ul/li[1]/button/span™).click()

#time.sleep(5)
try:
workbook = Workbook()
sheet = workbook.active
prepareExcelHeader(sheet)
time.sleep(2)
i=1
original_window = context.driver.current_window_handle
while True:
try:
maxOffer = "-"
minOffer = "-"
approximateCost = "-"
contractinformation = "-";
contractDate = "-"
timeGivenInTheContract = ""

tenderName = ""

tenderType =""
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contractDate = "
bagliOlduguEnUstldare = "
baglildarelli ="

#ifi>10:

#  context.driver.execute_script("window.scrollBy(0,500)")

frames = context.driver.find_element(By. TAG_NAME,"iFrame")
frameSrc = frames.get_attribute('src’)
context.driver.execute_script(f'window.open("{frameSrc}", " _blank™);")
#time.sleep(1)

context.driver.switch_to.window(context.driver.window_handles[-1])

WebDriverWait(context.driver,
100).until(EC.element_to_be_clickable((By.CLASS_NAME,"fa-building™)))

#inside frame

tenderName =
context.driver.find_element("id","ucBirBakistalhale_IbllhaleAdi™).text

tenderType =
context.driver.find_element("id","ucBirBakistalhale_IbllhaleTuruUsulu™).text

contractDate =
context.driver.find_element("id","ucBirBakistalhale_IbllhaleOnayTarihi").text

#idari bilgileri i¢in tab;
context.driver.find_element(By.CLASS_NAME,"fa-building").click()
#time.sleep(2)

bagliOlduguEnUstldare =
context.driver.find_element("id","ucBirBakistalhale_IblBagliOlduguEnUstldare").te
xt

baglildarelli =
context.driver.find_element("id","ucBirBakistalhale_Iblldarelli").text

# if len(context.driver.find_elements(By.CLASS NAME, 'fa-pencil-
square"))>0:
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# context.driver.find_element_by class_name('fa-pencil-square’).click()

if len(context.driver.find_elements(By.CSS_SELECTOR, #ulTabs >
li:nth-child(5) > a"))>0:

context.driver.find_element(By.CLASS_NAME,'fa-pencil-
square').click()

maxOffer =
context.driver.find_element("xpath","/html/body/form/div[4]/div/div/div/section[5]/d
iv/div/div[1])/div/div[2]/div/div[5]/p/span[2]").text

minOffer =
context.driver.find_element("xpath","/ntml/body/form/div[4]/div/div/div/section[5]/d
iv/div/div[1]/div/div[2]/div/div[6]/p/span[2]").text

approximateCost =
context.driver.find_element("xpath","/html/body/form/div[4]/div/div/div/section[5]/d
iv/div/div[1]/div/div[2]/div/div[3]/p/span[2]").text

contractInformation =
context.driver.find_element("xpath","/html/body/form/div[4]/div/div/div/section[5]/d
iv/div/div[1]/div/div[2]/div/div[2]/p/span[2]").text

contractDate =
context.driver.find_element("xpath”,"/html/body/form/div[4]/div/div/div/section[5]/d
iv/div/div[1]/div/div[2]/div/div[4]/p/span[2]").text

context.driver.close()
context.driver.switch_to.window(original_window)

iString = str(i)

12String = str(i+1)

#ilan kismindan da bilgileri al burada dikkat robotluk kontrolii vardir;

xpathCloseButton =
"Ihtml/body/div[1]/div[2]/div/div[2]/div["+iString+"]/div/div[2]/button/span”

time.sleep(0.5)
#ilan dan alinan veriler;

WebDriverWait(context.driver,
100).until(EC.element_to_be clickable((By.XPATH, xpathCloseButton)))

context.driver.find_element("xpath™,xpathCloseButton).click()
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context.driver.execute_script(""
var iframes = document.querySelectorAll('iframe’);
for (var i = 0; i < iframes.length; i++) {
iframes][i].parentNode.removeChild(iframes]i]);

)

xpathAdvertButton =
"Ihtml/body/div[1]/div[2]/div/div[2]/div["+iString+"]/div/div/div/div[3]/div/div/ul/li]
2]/button/span”

WebDriverWait(context.driver,
100).until(EC.element_to_be_clickable((By.XPATH, xpathAdvertButton))).click()

framesAdvert = context.driver.find_element(By. TAG_NAME,"iFrame")
frameSrcAdvert = framesAdvert.get_attribute('src’)

context.driver.execute_script(f'window.open(*"{frameSrcAdvert}",
" blank™);")

context.driver.switch_to.window(context.driver.window_handles[-1])
while True:

if len(context.driver.find_elements(By.ID,
'ctl00_btnCaptchaProtect'))>0:

time.sleep(5)
else:
break
# #ilan sayfasiin agilmasini bekle

WebDriverWait(context.driver,
100).until(EC.element_to_be_clickable((By.ID,
"ctl00_ContentPlaceHolderl_imglhaleDokuman™)))

#ilanlarda karisik kopyalamalar;
#alan 1;
if len(context.driver.find_elements(By.XPATH,
'lhtml/body/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[1]/td[1]"))>O0:
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timeGivenInTheContract =
context.driver.find_element_by xpath("/html/body/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/spa
n/table[3]/tbody/tr[1]/td[1]™).text

#alanl in verisi;

if len(context.driver.find_elements(By.XPATH,
'Ihtml/body/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[1]/td[3]/span'))>0:

timeGivenInTheContract =

y/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[1]/td[3]/span™).text
#alan 2;

if len(context.driver.find_elements(By.XPATH,
'html/body/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[2]/td[1]'))>0:

timeGivenInTheContract =
timeGivenInTheContract+"****"+context.driver.find_element_by xpath("/html/bod
y/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[2]/td[1]").text

#alan2 in verisi;

if len(context.driver.find_elements(By.XPATH,
'lhtml/body/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[2]/td[3]/div/span’))>
0:

timeGivenInTheContract =

/div[1])/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[2]/td[3]/div/span™).text
#alan 3;

if len(context.driver.find_elements(By.XPATH,
'html/body/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[3]/td[1]'))>O0:

timeGivenInTheContract =
timeGivenInTheContract+"****"+context.driver.find_element_by xpath("/html/bod
y/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[3]/td[1]").text

#alan 3 {in verisi;

if len(context.driver.find_elements(By.XPATH,
'html/body/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[3]/td[3]/span’))>0:
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timeGivenInTheContract =

/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[3]/td[3]/span").text
#alan 4;

if len(context.driver.find_elements(By.XPATH,
'html/body/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[4]/td[1]))>0:

timeGivenInTheContract =
timeGivenInTheContract+"****"+context.driver.find_element_by xpath("/html/bod
y/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[4]/td[1]").text

#alan 4 Uin verisi;

if len(context.driver.find_elements(By.XPATH,
'lhtml/body/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[4]/td[3]/span’))>0:

timeGivenInTheContract =

/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[4]/td[3]/span").text
#alan 5;

if len(context.driver.find_elements(By.XPATH,
'Ihtml/body/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[5]/td[1]"))>0:

timeGivenInTheContract =
timeGivenInTheContract+"****"+context.driver.find_element_by xpath("/html/bod
y/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[5]/td[1]").text

#alan 5 in verisi;

if len(context.driver.find_elements(By.XPATH,
'html/body/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[5]/td[3]/span’))>0:

timeGivenInTheContract =
/div[1]/form/div[4]/div/div[1]/span/table[3]/tbody/tr[5]/td[3]/span").text
context.driver.close()

context.driver.switch_to.window(original_window)

# if len(context.driver.find_elements(By.ID, 'ctl00_btnCaptchaProtect'))>0:

# #burada Captcha buttonu tiklanarak ge¢ilmeli
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# WebDriverWait(context.driver,
100).until(EC.presence_of_element_located((By.XPATH, xpathCloseButton)))

# timeGivenInTheContract =
context.driver.find_element_by xpath("/ntmli[1]/body[1]/div[1]/form[1]/div[4]/div[1
]/div[1]/span[1]/table[3]/tbody[1]/tr[4]/td[3]")

#time.sleep(5)

#xpathCloseButton =
"/html/body/div[1]/div[2]/div/div[2]/div["+iString+"]/div/div[2]/button/span”

WebDriverWait(context.driver,
100).until(EC.element_to_be_clickable((By.XPATH, xpathCloseButton)))

context.driver.find_element("xpath™,xpathCloseButton).click()
context.driver.execute_script(""
var iframes = document.querySelectorAll('iframe’);

for (var i = 0; i < iframes.length; i++) {

iframes[i].parentNode.removeChild(iframes[i]);

#time.sleep(5)

# tabs = context.driver.window_handles #get list of open windows
# context.driver.switch_to_window(tabs[1])

# context.driver.close() #close the current window

# context.driver.switch_to_window(tabs[0])

#
context.driver.find_element_by xpath("/html/body/div[1]/div[2]/div/div[2]/div[1]/di
v/div[1]/div/div[3]/div/div/ul/li[2]/button/span™).click()

# time.sleep(5)

#
context.driver.find_element_by xpath("/html/body/div[1]/div[2]/div/div[2]/div[2]/di
v/div/div/div[3]/div/div/ul/li[1]/button/span™).click()

# time.sleep(5)

#frameld = frames.get_attribute(‘frameborder")
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# frame = context.driver.find_element_by class_name("")

# WebDriverWait(context.driver,
100).until(EC.frame_to_be_available_and_switch_to_it((frame)))

# WebDriverWait(context.driver,
100).until(EC.presence_of_element_located((By.ID,"ucBirBakistalhale_IbllhaleAdi"

))

# text =
context.driver.find_element("id","ucBirBakistalhale_IbllhaleAdi").text

#for b in x;

#print("Frame Id: ",b.get_attribute('id"),"Frame Name:
" b.get_attribute('name"))

#X =
context.driver.find_element_by xpath("//span[@id="ucBirBakistalhale_IbllhaleAdi']
").text

#time.sleep(2)

#sheet["A"+ str(i+2)] =x

#context.driver.find_element_by xpath(*"/html/body/div[1]/div[2]/div/div[2]/div[1]/d
iv/div/div/div[3]/div/div/ul/li[1]/button/span™).click()

#sheet["B"+ str(i+2)] = str("B")
sheet["A"+ str(i+1)] = tenderName
sheet["B"+ str(i+1)] = tenderType
sheet["C"+ str(i+1)] = bagliOlduguEnUstldare
sheet["D"+ str(i+1)] = baglildarelli
sheet["E"+ str(i+1)] = maxOffer
sheet["F"+ str(i+1)] = minOffer
sheet["G"+ str(i+1)] = approximateCost
sheet["H"+ str(i+1)] = contractinformation
sheet["1"+ str(i+1)] = contractDate

sheet["J"+ str(i+1)] = timeGivenInTheContract
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xpathinfosButton =
"Ihtml/body/div[1]/div[2]/div/div[2]/div["+i2String+"]/div/div/div/div[3]/div/div/ul/l
i[1]/button/span”

#WebDriverWait(context.driver,
100).until(EC.element_to_be_clickable((By.XPATH, xpathinfosButton)))

=i+l
ifi % 10 ==0:
workbook.save(filename=iString+excelName)
#check if exist button to continue;
try:

WebDriverWait(context.driver,
100).until(EC.element_to_be_clickable((By.XPATH, xpathinfosButton)))

context.driver.find_element(*"xpath",xpathinfosButton).click()
except Exception as e:
break
assert True, "Test Passed"
except Exception as e:
continue
workbook.save(filename="Tim Veriler"+excelName)
except Exception as e:

assert False, "Fail-apply rest of filters"+e
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AVUSTRALYA VERI SETi YSA MATLAB KODU

% Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
% Script generated by Neural Fitting app

% Created 25-Aug-2024 00:12:55

% This script assumes these variables are defined:

%

% Maliyet_ireland - input data.

% Sure_ireland - target data.

x = Maliyet_ireland’;
t = Sure_ireland’,

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help nntrain

% 'trainlm’ is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.
trainFcn = 'trainlm’; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 10;
net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);

performance = perform(net,t,y)

% View the Network
view(net)

% Plots
% Uncomment these lines to enable various plots.
%figure, plotperform(tr)
%figure, plottrainstate(tr)
%figure, ploterrhist(e)
%figure, plotregression(t,y)
%figure, plotfit(net,x,t)
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AVUSTRALYA VERI SETi REGRESYON SONUCLARI

REGRESSION

IMISSING LISTWISE

ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA

ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

/INOORIGIN

/DEPENDENT Sureireland

/IMETHOD=ENTER Maliyetireland.

Regression

Output Created
Comments

Input

Missing Value
Handling

Notes

Active Dataset
Filter

Weight

Split File

N of Rows in Working
Data File

Definition of Missing

Cases Used
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24-AUG-2024 22:31:39

DataSet1

<none>

<none>

<none>

25

User-defined missing
values are treated as
missing.

Statistics are based on

cases with no missing

values for any variable
used.
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Syntax

Resources

Processor Time
Elapsed Time
Memory Required

Additional Memory
Required for Residual
Plots

REGRESSION
IMISSING LISTWISE

ISTATISTICS COEFF
OUTS R ANOVA

ICRITERIA=PIN(.05)
POUT(.10)

/INOORIGIN

/DEPENDENT
Sureireland

IMETHOD=ENTER
Maliyetireland.

00:00:00,00
00:00:00,00
2400 bytes

0 bytes

Variables Entered/Removed?

Model

Variables

Removed Method

1 Maliyet-
ireland®

. Enter

a. Dependent Variable: Sure-ireland

b. All requested variables entered.
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Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate

1 ,586% ,343 il 300,704

a. Predictors: (Constant), Maliyet-ireland

ANOVA?
Sum of Mean
Model Squares df Square F Sig.
1 Regression  1086752,005 1 1086752,005 12,019 ,002°
Residual 2079719,995 23 90422,608
Total 3166472,000 24

a. Dependent Variable: Sure-ireland

b. Predictors: (Constant), Maliyet-ireland

Coefficients?

Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 571,069 81,587 6,999 ,000
Maliyet- 1,246E-5 ,000 ,586 3,467 ,002

ireland

a. Dependent Variable: Sure-ireland
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EK-C
NIJERYA VERI SETi YSA MATLAB KODU

% ysa_jerya_optimize_all_r90.m
% Amagc: Train, Validation, Test ve tiim veride r > 0.90 olacak YSA bulmak

clc; clear;
rng(‘'default’);

% Veriyi oku

data = readmatrix(‘temizlenmis_veri_jerya_dogrulandi.csv'); % [Total Cost,
Duration]

inputs = data(:,1)";

targets = data(:,2)";

% Normalize
[inputn, inputSettings] = mapminmax(inputs);
[targetn, targetSettings] = mapminmax(targets);

best_model = struct('r_train’, -Inf, 'r_val’, -Inf, 'r_test', -Inf, 'net’, [], 'tr', [], 'neurons’,
0);

for hiddenSize = 10:5:50
for trial = 1:5
rng(trial); % Rastgeleligi degistir

net = fitnet(hiddenSize);
net.trainFcn = 'trainbr’;
net.performFcn = 'mse’;
net.divideParam.trainRatio = 0.7;
net.divideParam.valRatio = 0.15;
net.divideParam.testRatio = 0.15;

[net, tr] = train(net, inputn, targetn);

% Ciktilar

output_all = net(inputn);

trainOutput = net(inputn(:, tr.trainind));
valOutput = net(inputn(:, tr.vallnd));
testOutput = net(inputn(:, tr.testind));

% Gergek degerler

target_all_orig = mapminmax('reverse', targetn, targetSettings);
output_all_orig = mapminmax('reverse', output_all, targetSettings);
trainTargets = mapminmax('reverse', targetn(:, tr.trainind), targetSettings);
valTargets = mapminmax('reverse’, targetn(:, tr.valind), targetSettings);
testTargets = mapminmax('reverse’, targetn(:, tr.testind), targetSettings);
trainOutput = mapminmax(‘reverse’, trainOutput, targetSettings);
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valOutput = mapminmax('reverse’, valOutput, targetSettings);
testOutput = mapminmax('reverse’, testOutput, targetSettings);

% Korelasyonlar

r_train = corrcoef(trainTargets, trainOutput); r_train = r_train(1,2);
r_val = NaN; % trainbr algoritmasinda r_val hesaplanmaz

r_test = corrcoef(testTargets, testOutput); r_test=r_test(1,2);
r_all = corrcoef(target_all_orig, output_all_orig); r_all =r_all(1,2);

fprintf('Noron: %d | Deneme: %d | r_train: %.3f | r_val: %.3f | r_test: %.3f|
r_all: %.3f\n’, ...

hiddenSize, trial, r_train, r_val, r_test, r_all);

if all([r_train, r_test, r_all] > 0.90) % r_val degerlendirme dis1
best_model = struct('r_train’, r_train, 'r_val', r_val, 'r_test', r_test, ...
'r_all', r_all, 'net’, net, 'tr', tr, 'neurons’, hiddenSize);
break;
end
end

if best_ model.r_test > 0.90
break;
end
end

it isempty(best_model.net)

fprintf(\nX Tiim setlerde r > 0.90 saglanamad1.\n');
else

fprintf(\neZ Tiim setlerde r > 0.90 saglandi! Noron: %d\n', best_model.neurons);

% Performans metrikleri

outputs = best_model.net(inputn);

targets_orig = mapminmax(‘reverse', targetn, targetSettings);
outputs_orig = mapminmax('reverse’, outputs, targetSettings);

mse_val = mean((targets_orig - outputs_orig)."2);

mae_val = mean(abs(targets_orig - outputs_orig));

rmse_val = sgrt(mse_val);

R2 =1 - sum((targets_orig - outputs_orig).”2) / sum((targets_orig -
mean(targets_orig)).*2);

fprintf(MAE : %.4f\n’, mae_val);
fprintf(RMSE : %.4f\n’, rmse_val);
fprintf(R"2 : %.41\n", R2);

% Grafik
figure;
plot(targets_orig, 'b', 'LineWidth', 1.5);
hold on;
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plot(outputs_orig, 'r--', 'LineWidth', 1.5);

legend('Gergek Siire', 'Tahmin Edilen Siire');

xlabel('Ornek No");

ylabel('Stire");

title(sprintf("YSA Tahmini (r_{test} = %.4f)", best_model.r_test));
grid on;

% Egitim siireci grafigi

figure;

plotperform(best_model.tr);
end
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NIJERYA VERI SETi REGRESYON SONUCLARI

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/INOORIGIN
/DEPENDENT Maliyetnijerya

IMETHOD=ENTER Surenijerya.

Regression
Notes

Output Created
Comments
Input Active Dataset

Filter

Weight

Split File

N of Rows in Working

Data File
Missing Value Definition of Missing
Handling
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25-AUG-2024 00:05:39

DataSet3
<none>
<none>
<none>

32

User-defined missing
values are treated as
missing.
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Syntax

Resources

Cases Used

Processor Time
Elapsed Time
Memory Required

Additional Memory
Required for Residual
Plots

Statistics are based on

cases with no missing

values for any variable
used.

REGRESSION
IMISSING LISTWISE

ISTATISTICS COEFF
OUTS R ANOVA

ICRITERIA=PIN(.05)
POUT(.10)

/INOORIGIN

/DEPENDENT
Maliyetnijerya

/IMETHOD=ENTER
Surenijerya.

00:00:00,00
00:00:00,01
2400 bytes

0 bytes

Variables Entered/Removed?

Model

Variables

Removed Method

1 Sure-nijerya®

. Enter

a. Dependent Variable: Maliyet-nijerya

b. All requested variables entered.
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Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate

1 ,750% ,563 948 72722770,56
9

a. Predictors: (Constant), Sure-nijerya

ANOVA?
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 20407880255 1 20407880255 38,588 ,000P
1139328,000 1139328,000
Residual 15865804077 30 52886013592
7735680,000 57856,000
Total 36273684332 31
8875010,000

a. Dependent Variable: Maliyet-nijerya

b. Predictors: (Constant), Sure-nijerya
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Coefficients?

Unstandardized Coefficients

Standardized
Coefficients

Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) - 44979178,80 -,932 ,359
41902442,94 8
9
Sure- 1751094,252  281890,857 ,750 6,212 ,000
nijerya

a. Dependent Variable: Maliyet-nijerya
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TEKSAS YSA MATLAB KODU

% Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
% Script generated by Neural Fitting app

% Created 25-Aug-2024 01:55:54

%

% This script assumes these variables are defined:

%

% Maliyet_texas - input data.

% Sure_texas - target data.

X = Maliyet_texas',
t = Sure_texas';

% Choose a Training Function
% For a list of all training functions type: help nntrain
% 'trainlm’ is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.

% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.
trainFcn = 'trainlm’; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 10;
net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);

performance = perform(net,t,y)

% View the Network
view(net)

% Plots
% Uncomment these lines to enable various plots.
%figure, plotperform(tr)
%figure, plottrainstate(tr)
%figure, ploterrhist(e)
%figure, plotregression(t,y)
%figure, plotfit(net,x,t)
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TEKSAS VERI SETi REGRESYON SONUCLARI

REGRESSION
IMISSING LISTWISE
ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA
ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)
/INOORIGIN
/IDEPENDENT Suretexas

IMETHOD=ENTER Maliyettexas.

Regression
Notes

Output Created
Comments
Input Active Dataset

Filter

Weight

Split File

N of Rows in Working

Data File
Missing Value Definition of Missing
Handling
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DataSet5
<none>
<none>
<none>

55

User-defined missing
values are treated as
missing.
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Syntax

Resources

Cases Used

Processor Time
Elapsed Time
Memory Required

Additional Memory
Required for Residual
Plots

Statistics are based on

cases with no missing

values for any variable
used.

REGRESSION
IMISSING LISTWISE

ISTATISTICS COEFF
OUTS R ANOVA

ICRITERIA=PIN(.05)
POUT(.10)

/NOORIGIN

/DEPENDENT
Suretexas

/IMETHOD=ENTER
Maliyettexas.

00:00:00,02
00:00:00,01
2400 bytes

0 bytes

Variables Entered/Removed?

Model

Variables

Removed Method

1 Maliyet-
texas?

. Enter

a. Dependent Variable: Sure-texas

b. All requested variables entered.
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Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 8222 ,676 ,670 111,277
a. Predictors: (Constant), Maliyet-texas
ANOVA?
Sum of Mean
Model Squares df Square F Sig.
1 Regression  1372050,461 1 1372050,461 110,805 ,000°
Residual 656274,885 53  12382,545
Total 2028325,345 54
a. Dependent Variable: Sure-texas
b. Predictors: (Constant), Maliyet-texas
Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 181,148 16,766 10,805 ,000
Maliyet- 6,057E-5 ,000 ,822 10,526 ,000
texas

a. Dependent Variable: Sure-texas
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MUHTELIF ULKELER YSA MATLAB KODU

% Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
% Script generated by Neural Fitting app

% Created 25-Aug-2024 03:15:22

%

% This script assumes these variables are defined:

%

% Maliyet_muhtelifulkeler - input data.

% Sure_mubhtelifulkeler - target data.

x = Maliyet_muhtelifulkeler’;
t = Sure_muhtelifulkeler’;

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help nntrain

% 'trainlm’ is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.
trainFcn = 'trainlm’; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 60;
net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainRatio = 90/100;
net.divideParam.valRatio = 5/100;
net.divideParam.testRatio = 5/100;

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract(t,y);

performance = perform(net,t,y)

% View the Network
view(net)

% Plots
% Uncomment these lines to enable various plots.
%figure, plotperform(tr)
%figure, plottrainstate(tr)
%figure, ploterrhist(e)
%figure, plotregression(t,y)
%figure, plotfit(net,x,t)
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MUHTELIF ULKELER VERI SETI REGRESYON SONUCLARI

REGRESSION

IMISSING LISTWISE

ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA

ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

/INOORIGIN

/DEPENDENT Sureverilerim

IMETHOD=ENTER yaklasikmaliyet.

Regression

Output Created
Comments

Input

Missing Value
Handling

Notes

Active Dataset
Filter

Weight

Split File

N of Rows in Working
Data File

Definition of Missing

Cases Used
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25-AUG-2024 02:16:56

DataSet9
<none>
<none>
<none>

216

User-defined missing
values are treated as
missing.

Statistics are based on

cases with no missing

values for any variable
used.
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Syntax

Resources

Processor Time
Elapsed Time
Memory Required

Additional Memory
Required for Residual
Plots

REGRESSION
IMISSING LISTWISE

ISTATISTICS COEFF
OUTS R ANOVA

ICRITERIA=PIN(.05)
POUT(.10)

/INOORIGIN

/DEPENDENT
Sureverilerim

IMETHOD=ENTER
yaklasikmaliyet.

00:00:00,05
00:00:00,01
2400 bytes

0 bytes

Variables Entered/Removed?

Model

Variables

Removed Method

1 yaklasikmaliy
etd

. Enter

a. Dependent Variable: Sure-verilerim

b. All requested variables entered.
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Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 ,5032 253 ,250 74,438
a. Predictors: (Constant), yaklasikmaliyet
ANOVA?
Sum of Mean
Model Squares df Square F Sig.
1 Regression 400641,627 1 400641,627 72,306 ,000°
Residual 1180220,699 213 5540,942
Total 1580862,326 214
a. Dependent Variable: Sure-verilerim
b. Predictors: (Constant), yaklasikmaliyet
Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 106,611 5,181 20,576 ,000
yaklasikmaliy 2,436E-5 ,000 ,503 8,503 ,000
et

a. Dependent Variable: Sure-verilerim
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EK-I
TURKIYE YSA MATLAB KODU

% sure_model_single_train.m
% Hedef: SURE tahmini - Tek seferlik egitimle R degeri raporlanir

% Veriyi oku
data = readtable('model_girdili_dataset.xlsx");

% Girdiler ve hedef
inputs = [data.logyaklasikmaliyet, data.logendusukmaliyet, data.logsozlesme]’;
targets = data.sure’;

% Normalize et
[inputNorm, inputSettings] = mapminmax(inputs);
[targetNorm, targetSettings] = mapminmax(targets);

% Ag yapisi

trainFcn = 'trainbr’;

hiddenLayerSize =[50 25 10];

net = fitnet(hiddenLayerSize, trainFcn);
net.divideParam.trainRatio = 0.85;
net.divideParam.valRatio = 0.1;
net.divideParam.testRatio = 0.05;

% Egitimi tek sefer yap

[trainedNet, tr] = train(net, inputNorm, targetNorm);
predictions = trainedNet(inputNorm);

R = corr(targetNorm', predictions');

% Performans
performance = perform(trainedNet, targetNorm, predictions);
fprintf('R degeri: %.4f\n', R);

% Geri doniisiim
predictedSURE = mapminmax(‘reverse’, predictions, targetSettings);

% Regresyon grafigi

try
figure;
scatter(targetNorm, predictions, 'filled’);
hold on;
b = polyfit(targetNorm, predictions, 1);
xvals = linspace(min(targetNorm), max(targetNorm), 100);
yvals = polyval(b, xvals);
plot(xvals, yvals, 'r-', 'LineWidth', 2);
title('Regresyon Grafigi (Tek Egitim)");
xlabel('Gercek (Normalize));
ylabel('Tahmin (Normalize)");
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legend('Veri Noktalari', 'Regresyon Dogrusu’);
grid on;

catch
warning('Regresyon grafigi ¢izilemedi.");

end

% Gercek vs Tahmin grafigi
try
figure;
plot(targets, 'b-0"); hold on;
plot(predictedSURE, 'r-*');
legend('Gercek SURE', 'Tahmin Edilen SURE");
title('Gercek vs Tahmin (Tek Egitim)");
xlabel('Ornek’);
ylabel('SURE);
grid on;
catch
warning('Tahmin grafigi cizilemedi.");
end

% Hata analizi

abs_error = abs(targets - predictedSURE);

mean_error = mean(abs_error);

fprintf('Ortalama mutlak hata: %.2f gun\n', mean_error);

% Sonuglar yaz
results = table(targets', predictedSURE', abs_error', ...

'VariableNames', {'Gercek_SURE', "'Tahmin_SURE', 'Mutlak_Hata'});
writetable(results, 'sure_model_single_train_sonuclar.xlsx’);
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TURKIYE VERI SETi REGRESYON SONUCLARI

REGRESSION

IMISSING LISTWISE

ISTATISTICS COEFF OUTS R ANOVA

ICRITERIA=PIN(.05) POUT(.10)

/INOORIGIN

/DEPENDENT Suremubhtelifulkeler

IMETHOD=ENTER Maliyetmuhtelifulkeler.

Regression

Output Created
Comments

Input

Missing Value
Handling

Notes

Active Dataset
Filter

Weight

Split File

N of Rows in Working
Data File

Definition of Missing

Cases Used
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25-AUG-2024 02:05:46

DataSet7

<none>

<none>

<none>

209

User-defined missing
values are treated as
missing.

Statistics are based on

cases with no missing

values for any variable
used.
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Syntax REGRESSION
IMISSING LISTWISE

ISTATISTICS COEFF
OUTS R ANOVA

ICRITERIA=PIN(.05)
POUT(.10)

/INOORIGIN

/DEPENDENT
Suremuhtelifulkeler

IMETHOD=ENTER
Maliyetmuhtelifulkeler.

Resources Processor Time 00:00:00,00
Elapsed Time 00:00:00,01
Memory Required 2400 bytes

Additional Memory 0 bytes
Required for Residual
Plots

Variables Entered/Removed?

Variables Variables
Model Entered Removed Method
1 Maliyet- . Enter
muhtelifulkel

er?

a. Dependent Variable: Sure-muhtelifulkeler

b. All requested variables entered.
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Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate

1 ,740% 947 ,945 372,325

a. Predictors: (Constant), Maliyet-muhtelifulkeler

ANOVA?
Sum of
Model Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression  34631889,62 1 34631889,62 249,822 ,000P
2 2
Residual 28695596,80 207 138626,072
9
Total 63327486,43 208
1
a. Dependent Variable: Sure-muhtelifulkeler
b. Predictors: (Constant), Maliyet-muhtelifulkeler
Coefficients?
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 518,404 30,390 17,058 ,000
Maliyet- 4,302E-6 ,000 ,740 15,806 ,000

muhtelifulkeler

a. Dependent Variable: Sure-muhtelifulkeler
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