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Oz - Tiirkiye'de kamu projelerinde siire tahmini, projenin basarryla tamamlanmasi agisindan kritik bir rol oynar. Proje siiresinin
dogru tahmin edilmemesi, maliyet artiglarina ve zaman kayiplarina yol agabilir. Maliyet ve siire arasinda giiclii bir iliski
bulunmakta olup, bu iliskinin dogru modellenmesi proje yonetimi agisindan biiyiik dnem tasir. Yapay sinir aglart (YSA),
karmagik ve dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilme kapasitesi ile bu siirecte 6nemli bir aragtir. Bu ¢alismada, Tiirkiye’deki
25 kamu projesine ait maliyet ve ihaleyi yapan ilgili birim verileri kullanilarak yapay sinir ag1 modeli ile siire tahmini yapilmustir.
Elde edilen sonuglar modelin hizli ve giivenilir oldugunu géstermektedir.

Anahtar Kelimeler: Proje yonetimi, yapay sinir aglari, maliyet tahmini, siire tahmini, kamu projeleri.
Duration Estimation with Artificial Neural Networks in Turkish Public Projects

Abstract - Duration estimation in public projects in Turkey plays a critical role in the successful completion of the project.
Failure to estimate the project duration correctly can lead to cost increases and time losses. There is a strong relationship between
cost and duration, and correct modeling of this relationship is of great importance in terms of project management. Artificial
neural networks (ANN) are an important tool in this process with their capacity to model complex and non-linear relationships.
In this study, duration estimation was made with an artificial neural network model using the cost and tendering unit data of 25
public projects in Turkey. The results obtained show that the model is fast and reliable.

Keywords: Project management, artificial neural networks, cost estimation, duration estimation, public projects.

102


mailto:mskaska@gelisim.edu.tr
mailto:anis@gelisim.edu.tr

INTERNATIONAL JOURNAL of ENGINEERING TECHNOLOGIES-UJET

Kaska, Kiral, Nis, Vol.9, No.4, 2024
1. Giris

Proje yonetimi, projelerin baglangicindan bitimine kadar
olan siireglerin planlanmasini, organize edilmesini ve kontrol
edilmesini icerir. Kamu projelerinde, proje siiresinin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi, kaynaklarin etkin kullanimi ve biitge
asiminin dnlenmesi agisindan kritik bir dneme sahiptir. Siire
tahmini, ayn1 zamanda proje planlamasinda ve karar alma
stireclerinde kilit bir rol oynar.

Insaat sektorii, yapisi geregi son derece karmasik, degisken
ve rekabetci bir alandir. Bu sektorde karsilasilan zorluklar, proje
yonetim siireglerini ve verimliligi 6nemli dl¢lide etkileyebilir.
Insaat projelerinin karmasikhig1 ve sektdrdeki rekabetin
yogunlugunun, yoneticileri siirekli olarak yeni ¢6ziim
arayislara yonelttigini belirtmektedir. Insaat projeleri, siirekli
degisen kosullara uyum saglamak zorunda olan ¢ok bilesenli ve
uzun soluklu siiregleri igerdigi i¢in, geleneksel yontemlerin bu
zorluklarla baga ¢ikmakta yetersiz kalmasi olasidir. [1]

Geleneksel proje yonetim yoOntemlerinin ve veri analiz
yaklagimlarinin, modern endiistriyel iiretimin ihtiyaglarina artik
cevap vermedigini vurgulamaktadir. Bu durum, verimliligin
azalmasina ve projelerde maliyet asimlari, siire uzamalart gibi
sorunlara yol agmaktadir. Geleneksel yaklasimlar, projelerin
karmagsikligin1 ele alirken yeterince esnek olmadigindan,
degisen piyasa kosullari, tedarik zinciri aksakliklar1 veya teknik
zorluklar karsisinda projenin bagarisini saglamakta yetersiz
kalmaktadir. [2]

Insaat projelerinde, yapim siiresinin uzun olmasi, program
gecikmeleri ve proje basarisizliklari, karsilasilan baslica riskler
arasinda yer alir. Dinh ve arkadaglar1 [3] ile Li ve arkadaslar [
2], proje yonetiminde risklerin etkin bir sekilde yonetilmesinin,
projenin zamaninda ve biit¢e dahilinde tamamlanmasinda kritik
bir rol oynadigini vurgulamaktadir. Proje yonetimi, her bir proje
ozelinde ihtiya¢ duyulan bilgilerin etkin sekilde islenmesini ve
karsilagilan problemler igin stratejik ¢oziimler gelistirilmesini
icerir [2]. Basarili bir insaat projesi yonetimi, risklerin erken
tanimlanmas1 ve etkili bir sekilde ele alinmasi ile dogrudan
iligkilidir.

Son yillarda, yapay zeka (YZ) teknikleri, insaat sektoriindeki
bu zorluklarla basa ¢ikmada onemli bir ¢6ziim olarak One
¢ikmaktadir. Darko ve arkadaglari [1], yapay zekanin diger
sektorlerde oldugu gibi ingaat projelerinde de karmagik ve zorlu
problemlerin ¢odziilmesine yardimci olabilecek bir arag
oldugunu belirtmektedir. Yapay zeka, biiyiikk veri analizi ve
tahmin modelleriyle, projelerin daha etkin yonetilmesine olanak
saglar. Ornegin, insaat projelerinde siireclerin daha hizli analiz
edilmesi, risklerin daha dogru bir sekilde tahmin edilmesi ve
olas1 gecikmelerin dnceden ongoriilmesi, yapay zeka tabanli
sistemler sayesinde miimkiin hale gelmistir.

Yapay zeka tekniklerinin, proje performansini artirmada
onemli bir rol oynadigini, O6zellikle zaman ve maliyet
tahminlerinin dogrulugunu gelistirdigini gostermektedir. Bu
tekniklerin kullanilmasi, insan hatalarinin azaltilmasi, veri
odakli karar verme siireclerinin iyilestirilmesi ve projelerin

genel basarisini artirmada dnemli bir potansiyele sahiptir. [4]

Sonug olarak, insaat projelerini yonetmek icin yapay zeka ve
makine 6grenmesi gibi yeni tekniklerin uygulanmasi, geleneksel
yontemlere gore daha fazla avantaj saglamaktadir. Dinh ve
arkadaslar1 [3] ve Li ve arkadaglari [2], yapay zeka tabanli proje
yOnetim araglarinin  insaat projelerinde risklerin etkin
yonetilmesi ve genel verimliligin artirilmasinda biiyilk 6nem
tasidigini vurgulamaktadir. Bu tiir yenilik¢i yaklagimlar, ingaat
sektoriinde rekabet avantaji elde etmek ve projelerin basari
oranini artirmak acisindan kritik bir rol oynamaktadir.

Kamu projelerinde teklif veren yiikleniciler, dogru bir
maliyet analizi yapip proje siiresini isabetli bir sekilde tahmin
ederek, projedeki riskleri en aza indirme sansina sahip olurlar. Bu
nedenle, miithendislerin hizli ve dogru siire tahmini yapabilmesi,
ihale siireclerinde stratejik avantaj saglar. Geleneksel tahmin
yontemlerinin yerini, yapay zeka (YZ) tabanli yontemler almakta
ve bunlar daha hizli ve isabetli sonug¢lar sunmaktadir. Bu
caligmada, yapay sinir aglari (YSA) modeli kullanilarak, 25
kamu projesinin maliyet ve ihaleyi yapan ilgili idare verilerine
dayali siire tahmini yapilmistir. Modelin girdisi maliyet ve
ihaleyi yapan ilgili idare verileri olup, ¢iktis1 proje siiresidir.

2. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir hiicrelerinin
bilgisayar ortamimnda matematiksel modelleridir. Kullanilan
O6grenme algoritmalari, klasik bilgisayar algoritmalarindan
farklidir ve insan beyninin sezgisel yeteneklerini yansitir. Bu
nedenle, yapay sinir aglari zaman serisi analizi, optimizasyon,
siiflandirma gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir [5].

Yapay sinir aglari, 6grenme ve kesfetme yeteneklerini
otomatik olarak ger¢eklestirmek igin tasarlanmigtir. Geleneksel
programlama yontemleriyle bu islemlerin gergeklestirilmesi
zordur. Bu nedenle, YSA’lar genellikle programlanmasi zor olan
durumlar i¢in gelistirilmis bir disiplin olarak goriilmektedir [6].

Sonug olarak, yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemini
taklit eden etkili bir modelleme teknigi olup, veri sikistirma,
tanima ve tahminleme gibi birgok alanda kullanilmaktadir.
Geleneksel yontemler, eksik veya hatali verilerde sorun
yasarken, YSA’lar karmasik iliskileri 6grenme ve genelleme
yetenegine sahiptir [6].

2.1. Yapay Sinir Aglar1 Genel Yapisi

Yapay sinir hiicreleri, yapay sinir aglarinin (YSA) temel
bilesenlerini olusturarak belirli bir diizen i¢inde bir araya gelirler.
Bu yapi, genellikle {i¢ ana katmanda organize edilir: girdi
katmani, ara katmanlar ve c¢ikti katmani. Girdi katmani, dis
diinyadan gelen verileri alir ve bunlari herhangi bir islem
yapmadan ara katmanlara aktarir. Bazi aglarda bu katman
yalnizca bilgi alimi yapar. Ara katmanlar, girdi katmanindan
gelen verileri isler ve ¢ikti katmanina iletir. Bu katmanlar birden
fazla olabilir, bu da agin karmasikligimi artirarak daha derin
ogrenme yetenekleri saglar. Cikti katmani ise, ara katmandan
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gelen bilgileri alarak belirli bir girdi setine karsilik gelen ¢iktiy1
iiretir ve bu ¢ikt1 dis diinyaya gonderilir [6].

Yapay sinir aglari, farkli kriterlere gore smiflandirilabilir.
Bu smiflandirmalar arasinda agm yapisi, ileri beslemeli
(feedforward) veya geri beslemeli (feedback) olmasi, agirlik
matrislerinin simetrik veya asimetrik olusu, agirlik degerlerinin
sabit veya degisken olusu, agda yer alan diigiimlerin 6zellikleri,
kullanilan esik fonksiyonu, diiglimlere uygulanan deger tiirleri
(analog, ikili veya siirekli) ve egitim ya da 6grenme kurallar1 yer
alir [8]. Bu yapilandirmalar, yapay sinir aglarmm farkli
problemlere uyum saglamasina olanak tanir. Ozellikle, girdi, ara
ve cikt1 katmanlari ile karmasik verileri isleyebilme yetenegi,
YSA'larin birgok alanda, 6zellikle makine 6grenimi ve yapay
zeka uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmasini miimkiin
kilar [7].

Basit bir yapay sinir ag1 modeli, Sekil 1'de gosterildigi gibi,
girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusan temel bir yapidir. Bu agda,
her bir girdi birimi (X), ¢iktiya ulagsmak i¢in kullanilirken, her
agin bir veya daha fazla girdi ve ¢ikti {initeleri bulunmaktadir.
Cikt {initeleri (C), tiim girdi tniteleriyle baglantilidir ve bu
baglantilar, her bir girdi ile ¢ikti arasindaki iliskiyi belirleyen
agirhik degerleri (W) tasir.

Agirhikl
Girigler proar

& Esik=1
X ._.

Toplama
Fonksiyonu

Aktivasyon
Fonksiyonu

I

Cikig

— 0,

Sekil 1. Yapay sinir hiicresinin yapisi [7]

2.2. Yapay Sinir Aglan ile flgili insaat Projelerinde
Yapilan Calismalar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insaat projelerinin yonetimi ve
analizinde 6nemli bir rol oynamaktadir. YSA'nin, karmasik veri
setlerinden Ogrenme yetenegi, insaat miihendisligi alaninda
cesitli uygulamalara olanak tanimaktadir. Ozellikle, projelerin
stire ve maliyet tahminleri konusunda YSA'nin kullanimi,
geleneksel yontemlere gore daha hizli ve dogru sonuglar
sunmaktadir.

Arslan ve Ince [9] tarafindan gerceklestirilen calismada,
YSA kullanilarak tek eksenli bilesik egilme altindaki betonarme
kolonlarin donati hesabi incelenmistir. Caligmada elde edilen
sonuglar, yapay sinir aglarinin bu alandaki uygulamalarinda ne
kadar etkili oldugunu gostermistir. YSA, karmagik donati
hesaplama siireglerini daha hizli ve dogru bir sekilde
gergeklestirebilmistir. Bu, miihendislerin projelerdeki donati
hesaplarini yaparken karsilastiklar1 zorluklar: azaltmaktadir.

Hegazy ve Ayed [13], insaat maliyetlerinin tahmin
edilmesinde YSA’nin etkinligini gostermistir. Bu sayede, biitce
planlamasi ve maliyet kontrolii daha etkin bir sekilde
gerceklestirilebilmektedir.

Boussabaine ve Cheetham [14], YSA kullanarak proje
stirelerinin tahmin edilmesine yonelik bir ¢aligma yapmuislardir.
Bu tiir tahminler, projelerin zamaninda tamamlanmast i¢in kritik
Oneme sahiptir.

YSA modeli kullanarak Singapur’daki insaat projelerinin
performansini aragtirmistir. Bu ¢alisma, ileri beslemeli geri
yaythmli  bir ag kullanarak firmalarin  performansim
degerlendiren bir sistem gelistirmistir. YSA, projelerin ¢esitli
agamalarindaki  performans  verilerini  analiz  ederek,
miihendislerin projelerdeki zayif noktalar1 tespit etmesine
yardimc1 olmustur. Bu sayede, projelerin daha verimli bir sekilde
yonetilmesi miimkiin hale gelmistir [11].

Plak tasiyict sistemlerin hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan analizini YSA kullanarak yapmislardir. Calismalari, bu
tir  sistemlerin  6n  boyutlandirma ve  optimizasyon
problemlerinde kullanilabilecegini gostermektedir. YSA'nin bu
tir mithendislik ve mimari tasarimlarda nasil kullanilabilecegi,
projelerin  daha etkin bir sekilde tasarlanmasma ve
uygulanmasina olanak tanimaktadir [10].

Graham ve digerleri [12]t arafindan yapilan bir ¢aligmada,
hazir beton dagitim sebekesi olusturmak i¢in YSA modeli
kullanilmistir. Bu ¢aligmada, ileri beslemeli aglar ile Elman ag1
modelinin karsilastirilmasi yapilmistir. Bu tiir bir uygulama,
beton dagitim siireglerinin daha etkili bir sekilde yonetilmesini
ve kaynaklarm daha verimli bir bigimde kullanilmasin
saglamaktadir.

3. Yontem

Yapay sinir aglar1 (YSA), 6grenme kabiliyeti ve genelleme
yetenegi sayesinde bircok alanda uygulanmaktadir. Temel
avantajlar1 arasinda bilginin saklanmasi, Ornekler iizerinden
6grenme, matematiksel modele ihtiya¢ duymama, eksik veri ile
calisma, siniflandirma yapabilme ve yeni durumlara adapte olma
yer alir [6]. Yapay sinir aglar1 (YSA'lar) i¢in 6nemli bir 6zellik,
girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskileri 6grenebilmesidir. Egitim
siirecinde ag, giris verilerine uygun dogru cikiglar iiretmeyi
ogrenir [15].

YSA en biiyiik avantajlarindan birisi de deney veya verilerin
sonuglarimi direkt olarak kullanarak hesaplamalar1 6grenerek
sonug iiretebilmesidir. Ayrica, verileri daginik veya yetersiz olan
ve tanimlanmug bir teorisi olmayan problemlere dogruya yakin
¢oziimler saglamasidir [16].

Bu caligma kapsaminda, YSA kullanilarak maliyete dayali
stire tahminleri yapilmistir. Veri setinde, kamu ihalelerine ait 25
proje incelenmistir. Girdi verisi olarak projelerin maliyetleri ve
ilgili idare tiirii alinmis, ¢ikt1 olarak ise projelerin tamamlanma
stireleri kullanilmistir. YSA modeli, bu girdilerle egitilerek, proje
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stiresi lizerinde etkili olan faktorleri 6grenmis ve siire tahminleri
yapmuigtir.

Veri seti, rastgele bir sekilde ii¢ boliime ayrilmistir: egitim
seti, dogrulama seti ve test seti. Egitim seti, modelin egitildigi
veri setidir; burada 25 gbézlemden 15'1 egitim i¢in kullanilmistir.
Dogrulama seti, modelin egitim esnasinda genelleme
kabiliyetini degerlendirmek i¢in kullanilan bir set olup, 5
gbzlem dogrulama setine ayrilmistir. Bu set, asir1 6grenmeyi
(overfitting) Onlemeye yardimci olur. Test seti ise modelin
tamamen bagimsiz ve hi¢ gérmedigi veriyle test edildigi set
olup, son 5 gozlem test setine ayrilmistir. Rastgele veri bolme
islemi, egitim, dogrulama ve test setlerinin her seferinde farkli
veri drneklerinden olusmasini saglar; bu da modelin genelleme
yetenegini daha iyi anlamaya yardimci olur.

Egitim algoritmasi olarak Scaled Conjugate Gradient (SCG)
kullanilmistir. Bu algoritma, yapay sinir aglarinin egitilmesinde
kullanilan optimize edilmis bir 6grenme algoritmasidir. Klasik
algoritmalarla karsilastirildiginda, SCG daha hizli bir 6grenme
stireci sunar ve ozellikle ikinci derece tiirev bilgisine (Hessian
matrisi) gerek duymadan tiirev kullanarak daha verimli
optimizasyon saglar. SCG, agirlik giincellemelerinde eslenik
gradyan (conjugate gradient) kullanarak Ogrenme hizinm
optimize eder ve bilyiik veri setlerinde hesaplama maliyetini
azaltmak i¢in tercih edilir. Ayrica, SCG algoritmast asiri
ogrenmeyi 6nlemede yardimceidir ve yiiksek boyutlu parametre
uzaylarinda iyi performans gdsterir.

Modelin performansi, Mean Squared Error (MSE) ile
Olciilmiistiir. MSE, modelin tahmin ettigi degerlerle gergek
degerler arasindaki farkin karesinin ortalamasini alarak modelin
dogrulugunu 6lger. Diisiik MSE degerleri, modelin daha dogru
tahminler yaptigim1 gosterir. Egitim ve dogrulama siireci
boyunca MSE degerleri izlenmis ve modelin genel performansi
degerlendirilmistir. Bu siiregte, veri setindeki iligkileri
o6grenmek ve asirt grenmeyi dnlemek amaglanmaistir.

4. Bulgular

Bu boliimde, yapay sinir agt modeli ile yapilan siire
tahminlerinin sonuglar1 sunulmustur. 25 kamu projesi lizerinde
yapilan analizlerde, maliyet ve siire verileri arasindaki iliski
incelenmis ve modelin tahmin performansi degerlendirilmistir.

Tiirkiye'deki kamu projelerinin maliyet verilerine dayali
olarak yapay sinir ag1 (YSA) modeli ile yapilan siire
tahminlerinin sonuglar1 dort farkli set (egitim, dogrulama, test
ve tiim veri) i¢in sunulmaktadir. Her bolimde modelin basarisi
korelasyon katsayis1 (R) ve determinasyon katsayis1 (R?) ile
degerlendirilmektedir.

Training: R=0.87782
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3
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Sekil 2. Egitim seti sonuglari

Egitim seti (Training), modelin 6grenme siirecinde kullanilan
verileri temsil eder. Korelasyon katsayist R=0.87782, modelin
egitim verileri lizerinde hedef degerlerle tahmin edilen degerler
arasinda giicli bir dogrusal iliski oldugunu gosterir.
Determinasyon katsayist R?=0.7706, modelin egitim verilerinde
%77 oraninda hedef degiskenin varyansini agikladigini gosterir.
Yani, modelin tahmin yetenegi olduk¢a iyidir ve diiz ¢izgiyle
gosterilen tahminler gergek veri noktalarina yakin bir sekilde yer
almaktadir.

Validation: R=0.95422
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Sekil 3. Dogrulama seti sonuglart

Dogrulama seti (Validation), modelin yeni ve daha once
gormedigi veriler {izerindeki performansint Olgmek igin
kullanilir. Korelasyon katsayist R=0.95422, modelin dogrulama
verileri izerinde ¢ok gii¢lii bir dogrusal iliski kurdugunu gosterir.
R2=0.9105 ise modelin dogrulama verilerindeki hedef
degiskenin %91'ini agikladigini ifade eder. Bu sonug, modelin
genelleme yeteneginin ¢ok yiiksek oldugunu gosterir. Diiz ¢izgi,
modelin tahminlerini ve daireler gercek verileri temsil eder;
model tahminleri hedefe oldukca yakindir.
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Test: R=0.87589
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Sekil 4. Test seti sonuglari

Test seti, modelin hi¢ gdrmedigi veriler {izerinde yapilan
performans  degerlendirmesidir. ~ Korelasyon  katsayist
R=0.87589, test verileri iizerinde gii¢lii bir dogrusal iliski
oldugunu gosterir. R?=0.7672, modelin test verilerindeki hedef
degiskenin %76.7'sini agikladigin1 ortaya koyar. Diiz ¢izgi
modelin tahminlerini, daireler ise test verisindeki gergek
degerleri ifade eder. Model, egitimde 6grendigi bilgiyi yeni
veriler iizerinde de basariyla uygulamaktadir.
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Sekil 5. Tiim veri seti sonuglari

Tim veri seti (All), egitim, dogrulama ve test verilerinin
birlestirilmis halini gosterir. Korelasyon katsayisi R=0.8608,
tim veri setinde tahmin edilen degerlerle gercek degerler
arasinda giiclii bir iliski oldugunu ifade eder. R?=0.7409 ise tiim
veri setinde modelin hedef degiskenin %74'tinii agikladigini
gosterir. Bu, modelin genel performansinin yiiksek oldugunu
kanitlar. Diiz ¢izgi, modelin tiim veri tizerindeki tahminlerini ve
daireler gergek verileri gosterir.

Best Validation Performance is 2442.3851 at epoch 5

Mean Squared Error (mse)

11 Epochs
Sekil 6. Dogrulama perfirmansi grafigi

Bu grafikte, yapay sinir agi modelinin egitim siirecindeki
performansi, ortalama kare hata (MSE) metrigi iizerinden
degerlendirilmektedir. Grafik, egitim (train), dogrulama
(validation) ve test verileri iizerindeki hatalarin iterasyonlar
boyunca nasil degistigini gostermektedir.

X Ekseni modelin egitim siirecinde kag iterasyon gectigini
gosterir. 1 iterasyon, tiim veri setinin model tarafindan bir kez
islenmesi anlamina gelir. Grafikte toplam 11 iterasyon
gozlemlenmistir.

Y Ekseni modelin tahmin ettigi degerlerle gergek degerler
arasindaki ortalama kare hatayr (MSE) ifade eder. Y ekseni
logaritmik &lgekte (1077 ile 1072 arasinda) yer alir ve hata
miktarindaki diislisiin daha net gozlemlenmesini saglar. Diisiik
MSE, modelin daha iyi performans gosterdigini ifade eder.

Grafik iizerinde modelin dogrulama setinde en diisiik hatay1
(en iyi performansi) verdigi iterasyon vurgulanmistir. Bu noktada
dogrulama hatast (MSE) en diisiik degere ulasmig ve modelin
genelleme kabiliyetinin en iyi oldugu an tespit edilmistir.
Modelin en iyi dogrulama performansinin 5. iterasyonda
gerceklestigi gozlemlenmistir. (MSE = 2442.3851). Dogrulama
hatast bu noktada minimum seviyededir. Bu, modelin dogru bir
sekilde genelleme yapabildigini gosterir.

[lk iterasyonda egitim, dogrulama ve test setlerindeki hatalar
oldukca yiiksektir (yaklasik 1077 civarinda). Bu, modelin
baslangicta veriyi iyi 6grenemedigini, ancak birkag iterasyondan
sonra hatalarin hizla azaldigini gosterir.

Genelde, dogrulama hatasinin en diisiik seviyeden sonra
tekrar artis gdstermesi durumunda overfitting(asir1 dgrenme)
olustugu soylenir. Bu grafikte, 5. iterasyondan sonra dogrulama
hatasinda c¢ok fazla artis gozlenmemektedir, ancak test seti
tizerindeki hata bir miktar sabitlenmektedir. Bu da modelin
overfitting'e ¢ok meyilli olmadigin1 gosterir.
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Sekil 7. Hata histogram grafigi

Grafikte, kamu projelerinin maliyet verilerine dayali olarak
yapilan siire tahminlerinin hatalarin1 gosteren bir histogram yer
almaktadir. Histogramda hatalar, hedef degerlerle modelin
tahmin ettigi degerler arasindaki farklar1 (Errors = Targets -
Outputs) temsil eder. Bu farklar 20 ayr1 kategori icinde
toplanmustir.

X Ekseni (Errors) hatalarin biiylikliigiini ifade eder. Sol
taraf biiyiik negatif hatalar1 (modelin tahmini gercekte
oldugundan ¢ok daha diisiik), sag taraf ise pozitif hatalari
(modelin tahmini ger¢ekte oldugundan daha yiiksek) gosterir.

Y Ekseni (Instances) her bir hata kategorisindeki 6rnek
sayisint gosterir. Yani, belirli bir hata biiylikliigiinde kag¢ 6rnegin
bulundugunu ifade eder.

Sifir hata (0) ekseni, modelin tahminlerinin gercek
degerlerle birebir eslestigi noktay1 gosterir. Grafikteki gubuklar
sifir hata ¢izgisine ne kadar yakinsa, model o kadar dogru
tahminlerde bulunmus demektir.

Histogramim merkezinde, hatalarin sifira yakin oldugu bir
bolge dikkat ¢ekmektedir (6rnegin -7.235 hata kategorisi). Bu
bolgede egitim (mavi), dogrulama (yesil) ve test (kirmizi)
verileri lizerindeki hatalarin toplandig1 goriilmektedir. Sifira en
yakin bu hata bdlgesinde en fazla drnegin yer almasi, modelin
¢ogunlukla dogru tahminlerde bulundugunu gostermektedir.

Sol taraftaki negatif degerler modelin hedeften diisiik
tahminler yaptig1 durumlari gosterir. Ozellikle -33.61 ve -20.42
hata kategorilerinde belirgin bir hata sayis1 mevcuttur, ancak bu
hatalarin sayisi sinirhdir ve genellikle daha diigiik hatalar
alinmstir.

Sag taraftaki pozitif hatalar modelin hedeften yiiksek
tahminler yaptig1 durumlari gosterir. Ornegin 58.69 ve 71.88
hata kategorilerinde bazi hatalar géze ¢arpmaktadir. Ancak bu
pozitif hatalar da sayica gok fazla degildir.

5.  Tartisma

Modelin her bir veri setindeki performansi yiiksek korelasyon
katsayilar1 ile gosterilmistir. R degerleri, modelin hedefle
tahminler arasinda gii¢lii dogrusal iliskiler kurdugunu ifade eder.
Ozellikle dogrulama setindeki R=0.95422degeri, modelin
genelleme basarisinin ¢ok yliksek oldugunu gostermektedir.

Hedef degiskenin aciklanan varyans oranmm gdsteren R?
degerleri, her set igin %74 ile %91 arasinda degismektedir.
Yiksek R? degerleri, modelin her veri setinde oldukca giiglii
tahminler yaptigin1 dogrulamaktadir.

Sonu¢ olarak, yapay sinir agi (YSA) modeli, maliyet
verilerine dayali siire tahminlerinde giivenilir ve giiglii bir arag
olarak One ¢ikmaktadir. Egitim, dogrulama ve test verileri
iizerindeki yiiksek R ve R? degerleri, modelin hem &grenme
asamasinda hem de yeni veriler iizerinde bagarilt oldugunu
kamitlar. Ozellikle dogrulama setindeki performansin ¢ok yiiksek
olmasi, modelin asir1 6grenmeden (overfitting) kagiarak
genelleme kapasitesinin yiiksek oldugunu gdstermektedir.

Grafik, modelin dogrulama setindeki en iyi performansi 5.
iterasyonda yakaladigini ve ardindan modelin egitim ve test
verileri lizerinde dengeli bir sekilde ¢alistigini gostermektedir.
Egitim siirecinde dogrulama hatasinin artmamasi, modelin
genelleme kabiliyetinin iyi oldugunu ve overfitting yapmadigini
gostermektedir.

Genel olarak, YSA modelinin yaptig1 hatalarin biiyiik bir
kismi sifira yakin bolgede toplanmistir. Bu, modelin gerek
egitim, dogrulama, gerekse test verileri iizerinde genellikle dogru
tahminlerde bulundugunu goéstermektedir. Yiiksek ve asirt
hatalarin sayisi azdir ve bu da modelin genel performansinin
olduk¢a iyi oldugunu kanitlamaktadir. Modelin sifir hata
eksenine yakin tahminler yaptigi alanlar, 6zellikle modelin
giivenilirligini ortaya koymaktadir.

Grafiklerle desteklenen sonuglar, kamu projelerinde YSA'nin
basarili tahminler sundugunu gostermektedir.

6. Sonug

Bu ¢alisma, Tiirkiye'deki kamu projelerinde yapay sinir aglart
kullanilarak maliyet ve ihaleyi yapan ilgili idare verilerine dayali
siire tahmini yapilmasini amaglamaktadir. Yapilan analizler,
Y SA'nin proje siirelerini tahmin etmek i¢in hizli ve gilivenilir bir
yontem oldugunu ortaya koymustur. 25 kamu projesine ait
maliyet ve ilgili idare verilerinin kullanilmasi ile gergeklestirilen
bu calisma, gelecekte yapilacak projelerde siire tahmininde
yapay sinir aglarmimn etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegini
gostermektedir. Modelin sagladig: yiiksek dogruluk orani, kamu
ihaleleri siirecinde daha rekabetgi tekliflerin verilmesine ve
projelerdeki risklerin minimize edilmesine katki saglayabilir.

Kamu projelerinde siire tahminlerini daha kapsamli hale
getirmek icin farkli veri tiirlerinin analize dahil edilmesi faydali
olacaktir. Proje biiylikliigii, 6rnegin ingaat alan1 veya hacmi,
proje siiresini dogrudan etkileyen faktorler arasinda yer alir.
Bunun yaninda, proje tiirii (konut, altyapi, enerji gibi) ve
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kullanilan ekipman ve isgilicii miktar1 gibi kaynak verileri de
stire tahminlerine katki saglayabilir. Mevsimsel ve hava durumu
verileri, 6zellikle dig mekan projelerinde siireyi uzatabilen kritik
degiskenlerdir. Projenin sdzlesme kosullari, ihale sartlari ve
idari biirokratik siiregler de projelerin zamanlamasinda 6nemli
rol oynar. Ayni sekilde, malzeme tedarik siireleri, lojistik
sorunlar ve finansal durum da gecikmelere neden olabilir.
Ayrica, projelerde karsilagilan riskler, kazalar veya dogal afetler
gibi beklenmedik olaylar ve bu tiir durumlarla ilgili alinan
onlemler de siire tahminlerinde dikkate alinmalidir. Tiim bu ek
verilerin analize dahil edilmesi, yapay sinir ag1 modellerinin
daha dogru ve kapsamli siire tahminleri yapmasina olanak
tanityacaktir.
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