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OZ: Maliyet tahmini, yatirim kararlarimi ve projenin kapsamimi etkilemesi agisindan isin baginda
yapilacak fizibilite ¢alismalarinin belki de en Onemli kismuni olusturmaktadir. Literatiirde yapi
maliyetlerinin gesitli tahmin yontemleri ile belirlenmesi kapsaminda yapilmis ¢alismalar bulunsa da, bu
yontemlerin genis ¢apli bir performans analizinin yapilmasina yonelik bir ¢alismaya rastlanilmamistir.
Bu calisma kapsaminda; konut yapilarimin maliyet tahmininde kullamilan gelismis tahmin
yontemlerinden alt1 farkli regresyon modeli, dort farkli makine 6grenmesi modeli ve Bulanik Uzman
Sistem Tasarimi olmak iizere toplam on bir adet tahmin modeli olusturulmustur. Olusturulan modeller
ti¢ farkli performans kriteri (Ortalama Hata Karesi, Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 ve Determinasyon
Katsayisi) ile analiz edilerek en iyi tahmini yapan yaklasim arastirilmistir.

Anahtar kelimeler: Konut yapilari, maliyet tahmini, regresyon analiz modelleri, makine d3renmesi, bulanik
uzman sistem tasarimi, performans analizi.

Performance Analysis of Methods Used in the Cost Estimation of Residential Buildings

ABSTRACT: Cost estimation is perhaps the most important part of the feasibility studies to be carried
out at the beginning of the project in order to affect the investment decisions and the scope of the project.
Although there are studies in the literature to determine the construction costs with various estimation
methods, there is no study for a comprehensive performance analysis of these methods. This scope of
work; A total of eleven prediction models, six different regression models, four different machine
learning models and Fuzzy Expert System Design, were developed from the advanced estimation
methods used in the cost estimation of residential buildings. The created models were analyzed with
three different performance criteria (Mean Squared Error, Mean Absolute Percentage Error and
Coefficient of Determination) and the best estimating approach was investigated.

Keywords: Residential structures, cost estimate, models of regression analysis, machine learning, fuzzy expert
system, performance analysis.

GIRIS INTRODUCTION)

Bir insaat projesinde basari, kaynaklarin etkin kullanimi ile projenin planlanan zamanda ve biitge
limitini asmayacak bi¢imde istenen kalitede gerceklestirilmesine baglidir. Insaat sektoriiniin, i¢ ve dig
bircok faktoriin etkisinde olan ve Ozellikleri geregi bircok belirsizlikleri igeren bir sektdr oldugu
diisiiniildiigiinde, bu faktor ve belirsizliklerin olasi olumsuz etkilerinin minimize edilerek hedeflenen
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basariya ulasilmas: icin isin basinda yapilacak fizibilite ¢alismalarinin ne kadar 6nemli oldugu aciktir.
Maliyet tahmini, yatirirm kararlarini ve proje kapsamini etkilemesi agisindan bu fizibilite ¢alismalarinin
belki de en 6nemli kismini olusturmaktadir (Kuruoglu ve dig., 2011; Kanit ve dig., 2005).

Bu calismada yap1 maliyet tahmini i¢in farkli bakis agilarina sahip {i¢ yaklasim kullamlarak en iyi
tahmini yapan yaklasim arastirilmistir. Bu amagla belirlenen yaklasimlar; regresyon modelleri, makine
O0grenmesi ve bulanik mantiktir.

Tahmin modelleri igin; TOKI ve TURKKONUT tan saglanan 63 adet betonarme tasiyici sistemli ve
bitisik olmayan ¢ok kath toplu konut projesinden bina tanimlayici 6zelliklerine ait veriler ile 2019 yilina
ait gerceklesen maliyet verileri esas alinmistir. Analizlerde, girdi olarak sekiz adet bina tanimlayic
Ozelligi ve cikti olarak da maliyet degiskeni kullanilmis ve Cizelge 1'de verilmistir. Ayrica, bina
tanimlayici 6zelliklerine ait tiim veriler Ek 1’de sunulmustur.

Cizelge 1. Analizlerde kullanilan bina tanimlayici 6zellikleri
Table 1. Building descriptive features used in analysis

Xi Cephe yiiksekligi (m)

Xz Bir kattaki daire sayisi

(ad)
X3 Toplam daire sayis! (ad)
GIRDI X4 Tip kat alan1 (m?)

Xs Cephe alan1 (m?)

Xe Cephe bosluk alan1 (m?)
X7 Kat sayist (ad)

Xs Ortalama daire alani (m?)
CIKTI M Maliyet (TL)

TOKi’ye ait projeler “tip proje” mahiyetinde olup Tiirkiye'nin cesitli illerinde 548 ayri projede
uygulanmis ve halen pek ¢ok projede de uygulanmaktadir. TURKKONUT a ait projeler ise Ankara,
Eryaman’da, 20 adet konut adasi {izerinde 185 adet bloktan olusan ve 46 ayr1 tip projenin uygulandig:
bolgede yapilmistir (Ugur ve dig., 2019). TOKI tip projelerine ait kat plan1 drnegi Sekil 1’de verilmistir.
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Sekil 1. TOKI projeleri ait rnek kat plan
Figure 1. Sample floor plan of TOKI projects

Model olustururken egitim ve test kiimesinin secimi ile olusacak analiz sonuglarinin olumlu veya
olumsuz yonde etkilenmesini engellemek, veri bagimliligini (korelasyon) ve asir1 Ogrenmeyi
(overfitting) ortadan kaldirmak amaciyla regresyon modelleri ve makine &grenmesi metotlarinda K
katlamali ¢apraz gegerlilik kullanilmistir.

K Katlamali Capraz Gegerlilik (K-Fold Cross Validity)

Veri kiimesi rassal olarak 10 parcaya ayrilmis ve bunlar 10 katlamali capraz gecerlilik icin
kullanilmistir. Her seferinde bir parca (alt kiime) ayrilmis ve kalan dokuz alt kiime ile belirtilen
yontemler dikkate alinarak model olusturulmustur. Ayrilan bir parca ile de olusturulan modelin
performansi dl¢iilmiistiir. Olusturulan 10 farkl: egitim ve test kiimesi i¢in, 6nceki kisimlarda bahsedilen
regresyon temelli yontemler ve makine 6grenmesi yontemleri ile 10 ayr1 model olusturulmustur. Boylece
her veri hem model kurmada hem de model test etmede kullamilmis ve yontemlerin genel bir model
olusturma kabiliyeti de test edilmistir (Kaya, 2014).

Segilen performans kriterlerine gore (OHK: Ortalama hata karesi, OMYH: Ortalama mutlak ytizdesel
hata, R?) yontemlerin 10 seferdeki ortalama basarilar1 dikkate alinarak eldeki veriden en iyi modelleri
cikarabilen yontem secilmistir.

REGRESYON MODELLERI iLE MALIYET TAHMINI (COST ESTIMATION WITH REGRESSION MODELS)

Regresyon analizi iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iliskiyi 6lgmek igin kullanilan bir analiz
metodudur. Eger tek bir degisken kullanilarak analiz yapiliyorsa tek degiskenli regresyon, birden ¢ok
degisken kullanilarak regresyon yapiliyorsa c¢ok degiskenli regresyon olarak isimlendirilmektedir.
Regresyon analizi ile degiskenler arasindaki iligskinin varlig1 ve giicii hakkinda bilgi edinilebilmektedir.
Normal dagilimli iki degisken arasinda dogrusal iliski olup olmadig1 “Basit Lineer Regresyon Analizi”
ile test edilmektedir. Ancak birbirleriyle de etkilesim icinde olan birden fazla degiskenin bir degiskeni
etkiledigi durumlarda tek degiskenli regresyon analizi yerine ¢ok degiskenli regresyon analizi
kullanilmaktadir (Yilmaz ve dig.,2016).
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Calisma kapsaminda dort farkli Lineer Regresyon modeli, Genellestirilmis Lineer Regresyon (GLR)
ve En Kiiciik Kareler Yiizde Regresyonu (EKKYR) olmak {izere asagida listelenen toplam alt1 farkli
regresyon modeli olusturulmustur.

Girme Lineer Regresyon (Bayram, 2013)

Adimsal Lineer Regresyon (lyi, 2006)

fleriye Dogru Secim Lineer Regresyonu (lyi, 2006)

Geriye Dogru Secim Lineer Regresyonu (Iyi, 2006)

Genellestirilmis Lineer Model (GLM) (Kog ve Cengiz, 2012)

En Kiigiik Kareler Yiizde Regresyonu (EKKYR) (Tiimer, 2010)

Regresyon Yontemlerinin Sonuglari (Results of Regression Models)

Regresyon tabanli yontemler K katlamali ¢apraz gecerlilik ile test edilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda
K=10 alinmistir. Alt1 farkli yontem ile toplam 60 adet model olusturulmus ve bunlar OHK (Ortalama
Hatanin Karesi), OMHY (Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata) ve Determinasyon (Belirlilik) Katsay1is1 (R?)
performans kriterleri ile degerlendirilmistir. Sonuglar egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilmistir. Egitim
kiimesi sonuglari modellerin basarili olusturulup olusturulmadigini gostermekte, test sonuglar: ise
olusan modellerin genelleme yetenegini gostermektedir.

Egitim verisi i¢cin OHK degerleri incelendiginde, Genellestirilmis Lineer Modelin (GLM)
digerlerinden belirgin sekilde yiiksek OHK degerine sahip oldugu goriilmiis ve bu nedenle iyi bir
maliyet tahmini yapamadig1 degerlendirilmistir. Test verileri de bunu teyit etmistir.

OMHY yiizde olarak hatanin 6nemli oldugu uygulamalarda 6n plana ¢ikan bir performans kriteridir
ve Ozellikle parasal degerlerin tahmin edildigi uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Bundan dolay1
bu ¢alisma kapsaminda en 6nemli performans kriteri olarak diistintilmiistiir.

Egitim verisi icin OMYH degerleri incelendiginde yiiksek OMYH degerleri nedeniyle GLM
modelinin 6grenemedigi ve iyi bir tahmin modeli sunamadig1 goriilmiistiir. Bu durumu teyit igin test
verilerine bakilmis ve burada da benzer bir durumla karsilagilmistir. Bundan dolay: tahmin modeli icin
GLM yonteminin uygun olmadigl sOylenebilir. Bu noktada En Kiiciik Kareler Yiizde Regresyonu
(EKKYR) yontemi 6ne ¢ikmaktadir. Egitim ve test verileri sonuclarina gore en kiigiik hata yiizdesini
EKKYR modellerinin sundugu goriilmiistiir.

Istatistiksel agiklamada kullarulan bir diger performans kriteri de R? degeridir. Bu calismada egitim
verisi ile elde edilen R? degerlerinden diger kriterlerde oldugu gibi GLM modellerinin 6grenemedigi
negatif R? degerleri ile goriilmektedir.

Test verisi icin Determinasyon (Belirlilik) Katsayis1 (R? ) degerleri incelendiginde negatif R? degerleri
nedeniyle Genellestirilmis Lineer Modelin (GLM) 6grenemedigi goriilmiistiir. Bu noktada Geriye dogru
se¢im, girdi lineer regresyon ve EKKYR yontemleri 6n plana ¢ikmistir. Regresyon modellerinin maliyet
tahmin performansini gosteren maliyet egrileri Sekil 2’de verilmistir.
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Sekil 2. Regresyon modelleri maliyet karsilastirma grafigi
Figure 2. Regression models cost comparison chart

Onerilen Regresyon Modeli (Proposed Regression Model)

Bu calisma kapsaminda 10 capraz gegerlilik kiimesi igin alt1 farkli yontem ile toplam 60 adet model
olusturulmus ve bu modeller OHK, OMHY ve R? performans kriterleri ile degerlendirilmistir. OMHY
kriteri ile en iyi performansi sergileyen EKKYR yontemi ile verilerin tamami kullanilarak yeniden bir
model olusturulmustur. Bu modelin beklenen hata degeri, 10 katlamali ¢capraz gegerlilikteki ortalama
hatasidir. BOylece hangi yontemin segilecegi kararlastirilmis ve segilen yontem ile tiim veriler
kullanilarak bir model olugturulmustur.

Tim veriler kullanilarak olusturulan ve bu c¢alisma kapsaminda onerilen EKKYR tahmin modeli
asagida formdiil (1)’de verilmistir.

M = (1961792,718) + (83822,212 x X,) — (746182,343 X X,) — (14967,210 X X5) + (6232,631 x
X,) + (459,887 x X¢) + (4716,517 X X,) — (217869,098 X X;) — (14726,868 X Xg)..veevveeeeeeeeeeneannn.. 1)

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE MALIYET TAHMINI (COST ESTIMATION WITH MACHINE
LEARNING METHODS)

Makine 6grenmesinin temel dayanag, giris verisini alabilen algoritmalar olusturmak ve ¢iktilar
yeni veriler ortaya giktik¢a giincellerken bir ¢iktry1 tahmin etmek igin istatistiksel analiz kullanmaktir
(Cankiran, 2020)

Calisma kapsaminda iki farkli Cok Katmanli Algilayict Modeli (CKA), Radyal Tabanli Fonksiyon
Aglar1 (RTFA) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) olmak {izere asagida listelenen toplam dort farkl
model olusturulmustur.

e (Cok Katmanli Algilayici (CKA)

- 1 Gizli katmanh CKA (Ugur, 2007), (Bayram, 2013)
- 2 Gizli katmanli CKA (Saridemir, 2008)
¢ Radyal Tabanli Fonksiyon Aglar1 (RTFA) (Bayram, 2013)
o Destek Vektor Makineleri (DVM) (Namli, 2012), (Yolasigmaz, 2015)

CKA, geri-yayilim 6grenme sistemini kullanan ve siklikla siniflandirma i¢in uygulanan yapay sinir
aginin bir smifidir. Bir giris katmani, bir veya daha fazla sakli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusan
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CKA agin egitimi, tanimlanan hata fonksiyonunun minimizasyonu seklinde ifade edilen bir siirectir
(Keles, 2018).

RTFA, girdi veri kiimesinin 6zel olarak belirli bir bolgesine diisen degerler icin en biiyiik degerini
alan ve bu noktadan uzaklastikca daha kiiciik degerler tireten fonksiyonlar olup denetimli 6grenme
kapsaminda degerlendirilen ileri beslemeli bir YSA (Yapay Sinir Aglar1) modelidir (Keles, 2018).

DV, istatistiksel 6grenme teorisi ve yapisal riski en aza indirme ilkesine dayanan, siniflandirma ve
regresyon problemlerinin ¢6ziimili amaciyla ortaya atilmis bir dgrenme yontemidir. Herhangi bir
siniflandirma ya da regresyon problemini, bir karesel programlama problemine doniistiirerek yerel
¢oztimlere takilmadan ¢ozer (Eray, 2008).

Makine 6grenmesi yontemleri kara kutu (black box) olmalari nedeniyle olusturduklar1 modeller,
regresyon modellerindeki gibi tam olarak anlamlandirilamamaktadir. Bu sebeple dogruluklarinin tespiti
i¢in genellikle capraz gecerlilik yontemi ile istatistiksel incelemeye tabi tutulmaktadirlar.

Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Kargilagtirilmasi (Comparison of Machine Learning Methods)

Makine 6grenmesi yontemleri ve regresyon tabanli yontemler K katlamali ¢apraz gecerlilik ile test
edilmistir. Bu calisma kapsaminda K=10 alinmistir. 10 farkli yontem ile toplam 100 adet model
olusturulmus ve bunlar OHK, OMHY ve R? performans kriterleri ile degerlendirilmistir. Sonuglar,
egitim ve test olmak {izere ikiye ayrilmistir. Egitim kiimesi sonuglar1 modellerin basarili olusturulup
olusturulmadigin1  gostermekte, test sonuglar1 ise olusan modellerin genelleme yetenegini
gostermektedir.

Egitim verisi icin OHK degerleri incelendiginde yiiksek OHK degerleri nedeniyle DVM modelinin
ogrenemedigi ve iyi bir tahmin modeli sunamadig1 goriilmiistiir. Bu durumu teyit igin test verilerine
bakilmis ve burada da benzer bir durum ortaya ¢ikmistir. Boylece tahmin modeli i¢cin DVM yonteminin
uygun olmadig1 sdylenebilir.

Test verisi icin de benzer sekilde yiiksek OHK degerleri nedeniyle DVM modelinin 6grenemedigi
belirlenmistir. CKA ve RTFA modellerinin karsilastirilmasi sonucunda OHK test verisine gore CKA 2
Gizli Katmanli modelin nispeten daha iyi oldugu soylenebilir.

OMHY diger bir performans kriteridir ve yilizde olarak hatanin énemli oldugu uygulamalarda 6n
plana ¢cikmaktadir. Bunlardan biri de parasal degerlerin tahmin edildigi uygulamalardir. Bu nedenle bu
calisma kapsaminda en énemli performans kriteridir.

Egitim verisi icin OMYH degerleri tablosu incelendiginde yiiksek OMYH degerleri nedeniyle GLM
ve DVM modellerinin 6grenemedigi ve iyi bir tahmin modeli sunamadig1 gortilmiistiir. Bu durumu teyit
icin test verisine bakilmig ve burada da benzer bir durum goriilmiistiir. Bylece tahmin modeli i¢in GLM
ve DVM yoéntemlerinin de uygun olmadig: sdylenebilir.

Test verisi igin OMYH degerleri tablosu incelendiginde yiiksek OMYH degerleri nedeniyle DVM
modelinin 6grenemedigi goriilmiistiir. CKA ve RTFA modellerinin OMYH test degerlerinin
karsilagtirilmasi ile CKA 1 Gizli Katman modelinin daha iyi tahminlerde bulundugu degerlendirilmistir.

Istatistiksel aciklamada kullanilan bir diger performans kriteri de R? degeridir. Temel olarak veriyi
(bagimli degiskeni) tek bir deger, ortalama ile temsil etmeye gore tahmin modelinin ne kadar
performans sagladigini gosterir. Bu calismada egitim verisi ile elde edilen R? degerleri incelendiginde,
diger kriterlerde oldugu gibi DVM modelinin 6grenemedigi negatif R? degerleri ile anlagilmigtir.

Test verisi igin R? degerleri incelendiginde negatif R?> degerleri nedeniyle DVM modelinin
o0grenemedigi goriilmiistiir. R? performans degerine gore CKA ve RTFA karsilastirildiginda ise CKA 1
Gizli Katmanli modelin daha iyi tahminlerde bulundugu belirlenmistir. Makine &grenmesi
yontemlerinin maliyet tahmin performansini gosteren maliyet egrileri Sekil 3’de verilmistir.
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Sekil 3. Makine 6grenmesi modelleri maliyet karsilastirma grafigi
Figure 3. Machine learning models cost comparison chart

BULANIK UZMAN SISTEM TASARIMI iLE MALIYET TAHMINI (COST ESTIMATION WITH FUZZY
EXPERT SYSTEM DESIGN)

Bu boliimde bulanik uzman sistem ile maliyet tahmini yapilmaktadir. Bu amacla 6ncelikle uzman
goriisleri alinarak belirlenen sekiz kriter incelenmistir. Uzmanlarin goriisleri dogrultusunda sekiz
kriterden dordiiniin diger kriterlerin etkisinde oldugu ve maliyet tahmininde etkili olmadig1 kanaati
ortaya ¢gikmustir.

Cikarilan dort kriter: X1: Cephe yiiksekligi, X2: Bir kattaki daire sayisi, X3: Toplam daire sayis1 ve
X7: Kat sayist’dir. Bulanik sistem tasariminda dikkate alinacak kriterler ise X4: Tip kat alani, X5: Cephe
alani, X6: Cephe bosluk alan1 ve X8: Ortalama daire alani’dir. Son ii¢ kriterin (X2, X3, X7) ¢ikarilmasinda
bu kriterlerin tam say1 olmasi nedeniyle bulaniklastirmaya uygun olmamasi da etkili olmustur.

Temel alinan dort kriter icin uzman goriisleri alinarak maliyet tahmini imkan1 saglayan bulanik
uzman sistem tasarimi yapilmistir. Tasarlanan sistemin model yapis1 Baykal ve Beyan'in (Baykal ve
Beyan, 2004) modelinden uyarlanmistir ve Sekil 4’de verilmistir.

Kesin girdi: 63 adet bina tanumlayici kriteri ve maliyet degerlerinden olusmaktadir.

Bulaniklastirma: Her bir kriter ve maliyet icin kategoriler belirlenmekte ve {icgen bulanik sayilar
yardimiyla bu kategorilerin sinirlari uzman goriisleri dogrultusunda tespit edilmistir. Bulaniklastirmada
kriterler i¢in dort kategori ve maliyet icin alt1 kategori belirlenmistir.

Bulanik girdi: Kesin girdilerin denk geldigi kategoriler belirlenmistir.

Kural Tabani: Veri tabanindaki girisleri, ¢ikis degiskenlerine baglayan IF (EGER) — THEN (iSE)
tiiriinde yazilabilen biitiin kurallari icerir. Bu ¢alismada dort kriter i¢in 4x4x4x4=256 adet bulanik kural
yazilabilmektedir (Yilmaz, 2012).

Cikarim motoru: Her bir kuralin ¢ikarimlarini bir araya getirerek tiim sistemin girdiler altinda nasil
bir ¢ikt1 vereceginin belirlenmesine yarayan birimdir.

Bulanik Cikti: Bulanik kural tabaninin, bulanik ¢ikarim motorunun etkilesimi sonunda elde edilen
cikt1 degerlerini vermektedir.

Durulastirma (Defuzzification): Durulastirma igin duruma gore fakli yaklasimlardan yararlanilabilir.
Genellikle, agirlik merkezi (centroid), agiortay (bisector), en biiyiigiin ortast (MOM), en biiyiigiin
genisligi (LOM) ve en biiyligiin kiicligii (SOM) yontemleri kullanilmaktadir. En ¢ok tercih edilen
yontem hig¢ kuskusuz agirlik merkezi (centroid) yontemidir.
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Kesin ¢ikti: Durulastirma isleminden sonra girilen dort kriter degeri igin tahmin edilen maliyet
degerini gosterir. Maliyet degeri bulanukliktan uzak tamamen kesin bir degerdir.

Sekil 4. Bulanik uzman sistem tasarimi
Figure 4. Fuzzy expert system design

Sistem Giris-Cikis Degiskenleri (Variables of System Input-Output)

Sistemde ihale maliyeti hesaplanmas1 amaciyla dort girdi ve bir gikti degiskeninden olusan girdi-
cikt1 yapist kullanilmistir (Sekil 5).

Bu yapiya gore ilk olarak sistemin giris ve ¢ikislari i¢in uygun sayisal araliklar olusturulur ve her
aralik igin kategoriler bulunarak eslestirilir. Kriterlere ait veriler incelendiginde kriterlerin {iggensel
bulanik fonksiyonlarla ifade edilebilecegi goriilmektedir (Biger ve dig.,2019).
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Sekil 5. Girdi-gikt1 yapist
Figure 5. Input-output chart

Maliyet Tahmini (Cost Estimation)

Maliyet tahmini i¢in Matlab R2013b programi kullanilmistir. Programa her bir kriter ve maliyet
ciktisi i¢gin iiyelik fonksiyonlar: girilmis, bulanik kurallar tanimlanmis ve daha sonra 63 adet ihale verisi
girdi olarak kullanilarak maliyet tahmini yapilmistir.

Tiim veriler bulamik uzman sisteme girilerek ¢ikarim mekanizmasi Mamdani teknigi ve
durulastirma yontemi agirlik merkezi secilerek maliyet tahminleri elde edilmistir (Oz, 2012).
Durulastirma igin agirlik merkezi yontemi haricindeki diger yontemlerde denenerek gercek maliyete en
yakin sonucu veren yontem ve tahmini maliyet degerleri belirlenmistir.

Maliyet Tahmininin Degerlendirmesi (Evaluation of Cost Estimation)

Bulanik uzman sistem ile maliyet tahmin degerlendirmesi yapabilmek amaciyla ortalama hata karesi
(OHK, MSE: Mean Square Error), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (OMYH, MAPE: Mean Absolute
Percentage Error) ve R? metrikleri hesaplanmistir.

Cizelge 2'de durulastirma yontemi agirlik merkezi ve en iyi maliyet tahminini veren durulastirma
yontemine gore (centroid, bisector, mom, lom, som) OHK, OMYH ve R? metrikleri sunulmustur. Her {i¢
metrik dikkate alindiginda durulagtirma yontemine gére en iyi maliyet tahminini veren yaklasim daha
iyi sonuglara sahiptir.

Cizelge 2. Bulanik uzman sistem hata metrikleri
Table 2. Fuzzy expert system error metrics

Metrik Tahmini En iyi Maliyet Tahmini
Maliyet (centroid) (En iyi durulastirma yontemi)

OHK 5,70496E+11 2,67663E+11

OMYH % 15,5908 % 8,4729

R?2 0,875366 0,943529

OHK metrigine gore agirlik merkezi durulastirma ydntemi ile bulunan maliyet tahminlerine ait
OHK degeri 5,70496E+11 ve tiim bes durulastirma ydnteminden en iyi maliyet tahminini veren
yaklagimin OHK degeri ise 2,67663E+11"dir. OHK metrigine gore diisiik olan deger daha iyi yaklasimi
gostermektedir. OMYH metrigine gore agirlik merkezi durulagtirma yontemi ile bulunan maliyet
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tahminlerine ait OMYH % 15,5908 ve tiim bes durulagtirma yonteminden en iyi maliyet tahminini veren
yaklasimin OMYH yiizdesi ise % 8,4729’dir. OMYH metrigine gore diisiik olan deger daha iyi yaklasimi
gostermektedir. R? metrigine gore birinci yaklasim 0,875366 iken, ikinci yaklasim ise 0,943529’dir. R?
metrigine gore ise yiiksek olan deger daha iyi yaklasimi gostermektedir.

Mevcut 63 ihale verisi icin bir degerlendirme yapildiginda her ne kadar en iyi maliyet tahminini
veren durulastirma yontemi ile daha iyi maliyet tahmini yapilsa da yeni ihaleler icin bir tahminde
bulunmak gerektiginde sadece bir durulastirma yontemi secilmek zorundadir. Bu sebeple agirlik
merkezi (centroid) yontemi ile bulamik uzman sistem tasarimini tercih etmek daha dogru sonuglar
verecektir.

SONUC VE DEGERLENDIRME (CONCLUSION AND EVALUATION)

Genel anlamda regresyon modelleri, makine 6grenmesi ve bulanik uzman sistemler ile maliyet
tahmin sonuglar1 hata metrikleri dikkate alinarak mukayese edilmektedir. Alt1 farkli regresyon
modelinden en iyi sonuglar1 veren EKKYR, makine &grenmesi yaklasimlarindan en iyi maliyet
tahminlerini yapan CKA ve bulanik uzman sistem (BUS) yaklasimi olmak {izere bu {ii¢ yontem
karsilagtirilmistir.

Her ii¢ yaklasimdan hangisinin daha iyi maliyet tahmini yaptigini bulabilmek maksadiyla OHK,
OMYH ve R? hata metrikleri karsilastirilmistir. EKKYR, CKA ve BUS metotlariyla yapilan maliyet
tahmin degerleri Ek 2’de, hata metrikleri 6zet tablosu ise Cizelge 3'te sunulmustur.

Cizelge 3. Yontemlerin hata metriklerine gore karsilastirilmasi
Table 3. Comparison of methods by error metrics

OHK OMYH R?
EKKYR 5,75096E+11 13,0% 0,892
CKA 7,03982E+11 15,7% 0,845
BUS 5,70005E+11 15,6% 0,875

Cizelge 3 incelediginde; CKA metodu her {i¢ hata metrigi icin en uzak degerlere sahiptir ve diger iki
yonteme gore daha uzak maliyet tahmini yaptig1 sdylenebilir. Bu durumda geriye kalan EKKYR ve BUS
yaklasimlarin OHK metrigine gore %0,885lik [(5,75096E+11-5,70005E+11)/ 5,75096E+11] bir fark ile
BUS yonteminin nispeten daha iyi bir tahmin yaptig1 sOylenebilir. OMYH metrigine goére EKKYR
yontemi %2,6’lik bir farkla daha iyi bir tahminde bulunmustur. R? metrigine gore ise %0,017’lik bir
farkla EKKYR yontemi daha iyi bir tahmin yapmustur.

Maliyet gibi bir olgiit icin yani parasal degerlerin tahmin edildigi durumlarda OMYH hata
metriginin dikkate alinmasi daha uygun goriildiigiinden ve {i¢ metrikten ikisinde EKKYR'nin daha iyi
tahmin yaptig1 ortaya ¢iktigindan ihale maliyet tahmininde EKKYR yonteminin daha basarili oldugu
sOylenebilir.

Diger yandan BUS yaklasiminda sekiz kriter degil de sadece dort kriter girdi olarak alinarak maliyet
tahmini yapilmistir. Bagka bir deyisle sekiz kriterin tiimiinii dikkate almadan daha az girdi ile maliyet
tahmini yapilmistir. Ancak kuskusuz BUS yonteminin uygulanabilmesi i¢in hazirlik asamas: oldukga
zaman alicidir. Uzman goriisleri alinarak kriterler azaltilmus, her bir kriter ve maliyet degiskeni icin ayr1
ayr1 liyelik fonksiyonlar: olusturulmus, bulanik kural tabani tanimlanmis ve maliyet tahmini yapilmistir.
Buna karsin EKKYR modelinde tiim kriterler dikkate alinmakta, modelin uygulanabilmesi i¢in hazirlik
asamast nispeten daha kisa siirmekte ve daha az ¢aba gerektirmektedir. Gelecekte yeni ihale verileri i¢in
bir maliyet tahmini ihtiyaci ortaya giktiginda EKKYR modelinin sadece dogruluk agisindan degil
uygulama kolayligi olarak da daha iyi bir secenek oldugu degerlendirilmistir. Her ii¢ yaklagimdan
secilen modellerin maliyet tahmin performansini gosteren maliyet egrileri Sekil 6'da verilmistir.



980 M. S. OZMADEN, M. ERDAL

9.000.000,00

8.000.000,00 . \
|
|

7.000.000,00 I \
6.000.000,00 J‘\ | /\/

5.000.000,00 |
\ N |
4.000.000,00 | 7 m~
L b W
1’4 |
3.000.000,00

2.000.000,00

- Au/\_ V/
1.000.000,00 = _4 w A

1 35 7 9 1113151719212325272931333537394143454749 5153555759 6163

e Gercek Maliyet e CKA 1GK EKKYR BUS

Sekil 6. Secilen modellerin maliyet tahmin performansi grafigi
Figure 6. Cost estimation performance chart of selected models

Sonug olarak, alti regresyon modeli, dort makine 6grenmesi yontemi ve bir bulanik mantik
yaklagimi olmak {iizere toplam 11 farkli tahmin metodundan en iyi tahmini saglayan modelin EKKYR
oldugu goriilmiistiir ve bu model formiil (1)’de verilmistir.
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Ek 1. Bina tanimlayici 6zelliklerine ait veriler ile 2019 yilina ait gerceklesen maliyet verileri

Bl i 2| = 2 U - R -
B & = = © J 2 | 5
Xi | X | X% Xe Xs Xe X» Xs Xo
1 |3330 | 400 | 4400 | 57450 | 337300 | 1037,00 | 11,00 | 143,60 | 6076703,60
> | 3320 | 400 | 4400 | 56820 | 321600 | 102200 | 11,00 | 142,10 | 595570240
3 | 3620 | 400 | 50,00 | 569,90 | 3137,00 | 1122,00 | 13,00 | 142,50 | 8190619,30
4 | 4200 | 200 | 30,00 | 25840 | 3087,00 | 543,00 | 1500 | 12920 | 322771520
5 | 4230 | 2,00 | 30,00 | 267,30 | 325500 | 552,00 | 1500 | 133,70 | 3615337,00
6 | 3640 | 400 | 5000 | 57640 | 3283,00 | 116600 | 13,00 | 14410 | 790352340
7 | 3620 | 4,00 | 50,00 | 56830 | 316600 | 114500 | 13,00 | 142,10 | 706772550
8 |3070 | 400 | 42,00 | 571,90 | 312300 | 99500 | 11,00 | 143,00 | 6163289,30
9 | 3060 | 400 | 42,00 | 560,00 | 298400 | 902,00 | 11,00 | 140,00 | 5368422,60
10 | 36,40 | 4,00 | 50,00 | 513,00 | 2836,00 | 921,00 | 11,00 | 12830 | 6411927,50
11 | 3620 | 400 | 50,00 | 492,00 | 271500 | 893,00 | 11,00 | 123,00 | 564153380
12 | 2520 | 4,00 | 3600 | 56680 | 3112,00 | 1024,00 | 13,00 | 141,70 | 6515199,90
13 | 2510 | 4,00 | 3600 | 562,00 | 308800 | 101500 | 13,00 | 140,50 | 6223471,10
14 | 36,40 | 2,00 | 2600 | 560,30 | 287600 | 811,00 | 13,00 | 280,10 | 5654464,50
15 | 3620 | 2,00 | 2600 | 558,70 | 2712,00 | 824,00 | 13,00 | 27940 | 545866570
16 | 42,00 | 2,00 | 30,00 | 26570 | 302800 | 550,00 | 15,00 | 132,90 | 581149960
17 | 42,00 | 2,00 | 30,00 | 263,80 | 2843,00 | 543,00 | 1500 | 131,90 | 5141377,90
18 | 33,60 | 2,00 | 2400 | 260,00 | 292800 | 488,00 | 12,00 | 130,00 | 4566967,90
19 | 33,50 | 2,00 | 2400 | 25800 | 283400 | 473,00 | 12,00 | 129,00 | 419885850
20 | 42,00 | 2,00 | 30,00 | 30250 | 309600 | 561,00 | 1500 | 151,20 | 4616767,40
21 | 42,00 | 2,00 | 30,00 | 298,00 | 305300 | 553,00 | 1500 | 149,00 | 4313517,00
22 | 3080 | 2,00 | 2200 | 29440 | 2889,00 | 512,00 | 11,00 | 14720 | 409757120
23 | 30,60 | 2,00 | 22,00 | 28770 | 273400 | 502,00 | 11,00 | 14390 | 378933370
24 | 3640 | 2,00 | 2600 | 210,60 | 2541,00 | 388,00 | 13,00 | 10530 | 245314810
25 | 3620 | 2,00 | 2600 | 20950 | 2487,00 | 379,00 | 13,00 | 10480 | 242446850
26 | 3640 | 4,00 | 4800 | 57420 | 328700 | 514,00 | 12,00 | 14350 | 5196396,20
27 | 3660 | 400 | 4800 | 579,00 | 335400 | 521,00 | 12,00 | 14480 | 610321610
28 | 3220 | 3,00 | 3500 | 38330 | 339900 | 691,00 | 12,00 | 127,80 | 3842857,70
29 | 3220 | 300 | 3500 | 377,00 | 312200 | 681,00 | 12,00 | 12570 | 347942050
30 | 2950 | 3,00 | 3200 | 423,00 | 322700 | 621,00 | 1,00 | 141,00 | 747202530
31 | 3640 | 3,00 | 39,00 | 39650 | 372400 | 709,00 | 13,00 | 13220 | 5430672,30
32 | 3640 | 3,00 | 39,00 | 38400 | 364500 | 702,00 | 13,00 | 128,00 | 4734630,90
33 | 33,60 | 3,00 | 3600 | 41240 | 368900 | 682,00 | 12,00 | 137,50 | 4600307,90
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34 33,50 | 3,00 | 36,00 387,00 3417,00 645,00 12,00 | 129,00 3740205,20
35 25,85 | 4,00 | 36,00 463,10 2244,00 452,00 12,00 | 115,80 2337905,80
36 25,85 | 4,00 | 36,00 472,00 2341,00 456,00 12,00 | 118,00 2437884,80
37 32,98 | 4,00 | 48,00 600,60 3239,00 514,00 12,00 | 150,20 3771216,80
38 33,02 | 4,00 | 48,00 612,00 3314,00 518,00 12,00 | 153,00 4052095,90
39 16,62 | 2,00 | 18,00 348,00 1342,00 179,00 6,00 174,00 1318001,00
40 11,52 | 2,00 8,00 219,30 691,00 129,00 4,00 109,70 1279502,30
41 11,32 | 2,00 8,00 215,00 672,00 112,00 4,00 107,50 1235615,80
42 11,16 | 4,00 | 16,00 394,50 887,00 166,00 4,00 98,60 1058498,90
43 11,23 | 4,00 | 16,00 432,00 892,00 172,00 4,00 108,00 1126750,40
44 11,16 | 2,00 8,00 181,00 542,00 202,00 4,00 90,50 1139090,90
45 11,32 | 2,00 8,00 192,00 553,00 209,00 4,00 96,00 1299053,70
46 11,32 | 4,00 | 16,00 594,00 1123,00 183,00 4,00 148,50 1886085,00
47 11,16 | 4,00 | 16,00 503,00 1040,00 178,00 4,00 125,80 1456922,20
48 11,16 | 4,00 | 16,00 512,00 1052,00 181,00 4,00 128,00 1563501,20
49 16,74 | 4,00 | 24,00 548,00 1582,00 381,00 6,00 137,00 2170209,00
50 16,74 | 4,00 | 24,00 542,00 1521,00 362,00 6,00 135,50 2016514,20
51 11,16 | 2,00 8,00 316,50 754,00 122,00 4,00 158,30 895282,20

52 11,16 | 2,00 8,00 312,00 742,00 117,00 4,00 156,00 867025,50

53 36,57 | 4,00 | 52,00 546,10 3423,00 634,00 13,00 | 136,50 4824343,90
54 36,57 | 4,00 | 52,00 541,00 3341,00 621,00 13,00 | 135,30 4341248,20
55 11,16 | 2,00 8,00 328,40 817,00 132,00 4,00 164,20 945196,70

56 11,16 | 2,00 8,00 332,00 821,00 137,00 4,00 166,00 1308105,30
57 11,16 | 2,00 8,00 196,70 596,00 85,00 4,00 98,40 1113974,60
58 11,60 | 2,00 8,00 199,30 608,00 91,00 4,00 99,70 1223587,00
59 36,40 | 4,00 | 50,00 572,30 3296,00 | 1194,30 | 13,00 | 143,10 8255510,50
60 36,40 | 4,00 | 50,00 496,70 2788,00 912,60 11,00 | 124,20 5855706,40
61 16,74 | 2,00 | 18,00 337,80 1296,00 174,51 6,00 168,90 1214366,60
62 11,16 | 4,00 | 16,00 590,70 1098,00 178,37 4,00 147,70 1668236,80
63 16,74 | 4,00 | 24,00 546,10 1567,00 368,47 6,00 136,50 2085565,60
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S.NU. GERQEK EKKYR ile CKA 1GKile BUS ile tahmin
MALIYET tahmin tahmin (Centroid)
1 6076703,60 6621321,30 6151924,57 7620000,00
2 5955702,40 6452813,76 6050154,29 7230000,00
3 8190619,30 6618764,22 6375030,90 7460000,00
4 3227715,20 3961449,09 3925617,68 3550000,00
5 3615337,00 4095504,97 4116469,61 3460000,00
6 7903523,40 6927148,04 6488452,21 7850000,00
7 7067725,50 6736499,37 6414005,71 7460000,00
8 6163289,30 6112883,75 5851937,38 6910000,00
9 5368422,60 5571953,46 5555137,65 6350000,00
10 6411927,50 5839305,80 5843768,00 6340000,00
11 5641533,80 5581999,68 5682856,52 6040000,00
12 6515199,90 5425005,38 5558345,50 7120000,00
13 6223471,10 5350892,83 5512354,20 7010000,00
14 5654464,50 4813988,97 5160524,43 5440000,00
15 5458665,70 4783454,34 5078302,46 5440000,00
16 5811499,60 3958340,15 3927334,09 3480000,00
17 5141377,90 3843130,27 3763072,10 3540000,00
18 4566967,90 3666413,30 3126926,13 3910000,00
19 4198858,50 3546315,54 3015436,90 3910000,00
20 4616767,40 4001353,31 4132320,13 3910000,00
21 4313517,00 3948198,30 4061367,41 3820000,00
22 4097571,20 3735875,81 3102195,34 3780000,00
23 3789333,70 3607503,72 2948618,11 3890000,00
24 2453148,10 3059545,62 2649637,58 3910000,00
25 2424468,50 2976006,16 2591137,39 3910000,00
26 5196396,20 4096746,68 5187719,50 4280000,00
27 6103216,10 4188110,88 5263467,15 4230000,00
28 3842857,70 4613182,81 4736666,48 4050000,00
29 3479420,50 4430289,72 4493041,22 3900000,00
30 7472025,30 4293417,61 4290708,54 4930000,00
31 5430672,30 4939331,32 5319781,08 4420000,00
32 4734630,90 4853929,57 5223906,06 4250000,00
33 4600307,90 4845004,29 5068099,73 4560000,00
34 3740205,20 4503891,18 4711373,07 4280000,00
35 2337905,80 2335431,38 3143605,23 2380000,00
36 2437884,80 2421977,81 3238809,80 2360000,00
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S.NU. GERQEK EKKYR ile CKA 1GKile BUS ile tahmin
MALIYET tahmin tahmin (Centroid)
37 3771216,80 3853871,57 5120136,32 4050000,00
38 4052095,90 3940398,84 5203641,49 4110000,00
39 1318001,00 1353834,61 1558643,37 1520000,00
40 1279502,30 1121337,17 1219801,90 1350000,00
41 1235615,80 1021252,89 1210025,13 1350000,00
42 1058498,90 999133,01 1374308,19 1400000,00
43 1126750,40 1130890,21 1399178,33 1360000,00
44 1139090,90 1410989,77 1214538,60 1400000,00
45 1299053,70 1450036,87 1223053,80 1390000,00
46 1886085,00 1709797,95 1554902,11 1540000,00
47 1456922,20 1401763,63 1470020,73 1700000,00
48 1563501,20 1445126,40 1480220,33 1720000,00
49 2170209,00 2636254,91 2132349,88 2260000,00
50 2016514,20 2503282,49 2067094,75 2230000,00
51 895282,20 977204,44 1265647,04 1370000,00
52 867025,50 953928,17 1260164,54 1380000,00
53 4824343,90 4389736,30 5655578,17 4820000,00
54 4341248,20 4276596,65 5572543,33 4900000,00
55 945196,70 1040622,29 1282696,46 1420000,00
56 1308105,30 1061973,53 1287241,90 1430000,00
57 1113974,60 865501,31 1188196,22 1380000,00
58 1223587,00 933260,74 1193228,31 1370000,00
59 8255510,50 7055777,07 6522502,33 7900000,00
60 5855706,40 5736400,74 5775197,93 6160000,00
61 1214366,60 1333095,49 1535694,66 1470000,00
62 1668236,80 1654265,55 1541965,68 1630000,00
63 2085565,60 2565780,08 2102197,44 2230.000,00
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