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Construction Contract Price Prediction Using Machine Learning with Bz'dding Parameters
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Oz

Kamu ihalelerinde s6zlesme bedelleri, temel olarak metraj ve birim fiyatlardan olugmaktadir ve dolayisiyla bu parametrelerle yakindan
iligkilidir. Bu parametrelerden bagka, daha sade sayisal ifadeler tiretebilen ve parasal anlagma bedelleri hakkinda 6nemli ipuglar: veren
ihale verileriyle de anlaml iligkilere sahiptir. Dolayisiyla ihale verileri ile sézlesme bedeli arasindaki anlamli iligkinin degerlendirilmesi
6nem kazanmaktadir. Bu ¢alismada ingaat iglerinde ihale degiskenleri kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri ile sdzlesme bedelleri
tahmin edilmeye caligilmaktadir. Bunun i¢in temel ve popiler algoritmalardan yararlamilmigtir. Tahmin modellerini gelistirmek
amaciyla bir dizi hiper parametre optimizasyonu yapilarak olumlu sonuglar alinmigtir. Ozellikle calismada en iyi sonuglara sahip olan
XGBoost ve ANN algoritmalarinda uygulanan parametrik optimizasyonlar, mevcut modelin daha iyi bir performanst gostermesini
saglamigtir. XGBoost 0.9435, MAE 1.2988, RMSE 2.0621 en iyi genelleme yetenegine sahip algoritma olmustur. Calisma hem
kullandig1 parametrelerin 6zginligi hem de makine 6grenmesi modelinde uygulanan hiper parametre optimizasyonlar: ile literatiire
katk: sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: ANN, kamu ihaleleri, makine 6grenmesi, sozlesme bedeli, XGBoost.

Abstract

In public tenders, contract values are primarily composed of quantities and unit prices, and therefore are closely related to these
parameters. Besides these parameters, contract values are also meaningfully associated with procurement data that can produce more
straightforward numerical expressions and provide significant insights into monetary agreement values. Therefore, evaluating the
meaningful relationship between procurement data and contract value becomes crucial. This study aims to predict contract amounts
in construction works using machine learning methods with bidding variables. Basic and popular algorithms were employed for this
purpose. A series of hyperparameter optimizations were conducted to enhance prediction models, yielding positive results. Particularly,
the parametric optimizations applied to XGBoost and ANN algorithms, which demonstrated the best results in the study, improved the
performance of the existing model. XGBoost achieved the best generalization ability with an of 0.9435, MAE of 1.2988, and RMSE
of 2.0621. The study contributes to the literature by introducing novel parameters and implementing hyperparameter optimizations
in the machine learning model.

Keywords: ANN, public tenders, machine learning, contract price, XGBoost.

1. Girig
Yapim islerinde kamu kurumlarina ait binalar, ytiklenici fir-

malara ihale edilerek yapilmaktadur.

Ihale siirecleri rekabetilik ve esitlik ilkelerine dayanarak en
uygun fiyatla, istenilen yapilarin insa edilmesini kapsar. Ku-
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rumlar veya harcama yetkilileri farkli kullanim amact i¢in,
insanlarin ihtiyaglarini kargilayacak yapilarin tanimini, ta-
rifini belirler, yasalara ve yonetmeliklere gére siireci yone-
tir. Bu siire¢ agik bir sekilde duyurulur ve yiiklenici firma-
lar kir-zarar oranlarini gozeterek ihale teklif siirecine girer.
Ihalelere katilan ingaat firmalari, istekli veya teklif verenler
olarak adlandirilirlar. Teklif verenlere ait bilgiler ihale sii-
reglerinde 6nemli gostergelerden biridir. Toplam tekliflerin
sayisal ifadeleri ingaat islerine olan ilgiyi, yogunlugu, maliyet
ve biitge planlamasina ait bilgiler sunabilir. Bu bilgilerin s6z-
lesme bedeli arasindaki iligki aragtirilmasi, 6nemli noktalara
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vurgulanarak ihtiya¢ duyulan tahmin yontemi belirlenmesi
onemlidir.

Son yillarda birgok bilim dallarinda tahmin yontemleri
arastirmalarda yer almaktadir. Bu alanda makine 6grenmesi
literatirdeki populer konulardan biridir. Metinsel dil mo-
dellerinin baskinlif1 son zamanlarda siklikla kullanilmasina
karsilik (Yazgili ve Baykara 2022), dijital alanlardaki arag-
tirmalar her gegen giin artmaktadir (Ilgiin vd. 2023). Maki-
ne 6grenmesi yontem ve konular1 diger farkl disiplinlerde
de siklikla kullanilmaktadir (Zeynep ve Erdal 2019). Farkl
disiplinlerde yer alan bu yontem ve konular ingaat mithen-
disliginde de siklikla kullaniimaktadir. Ingaat mithendisligin
tim alt dallarinda bu ¢aligmalar: gérmek mimkindir (Thai
2022). Ingaat malzeme fiyatlarinin tahmini igin sinir ag1 ta-
banli modelin kullanilmas1 (Mir vd. 2021), makroekonomik
gostergelerle yapt malzemesi tahminin yapilmasi (Shiha
vd. 2020), kuraklik analizleri (Basakin vd. 2019), ve konut
tahmin taleplerinin tahminleri (Emeg ve Tekin 2022) 6rnek
olarak verilebilir.

1.1. Literatiir Taramas1

Yapim islerinde maliyeti temel almak suretiyle yapilan ¢a-
lismalarin ginden giine artmaktadir (Aslay ve Dede 2022).
Caligmalarda ingaat maliyetlerinin birgok alt kiimesi olarak
degerlendirilebilen kavramlar yer alir (Aslay ve Dede 2023).
Bu kavramlardan biri de s6zlesme bedelidir. Ancak sozlesme
bedelleri ile ilgili caligmalarin daha ¢ok maliyet odakli oldu-
gu soylenebilmektedir. Skitmore vd. (2003), 93 adet insaat
projesi ele alarak, sozlesme bedelini makine 6grenmesi ile
tahmin etmeye ¢alismigtir. Bunun i¢in farkli modeller ge-
ligtirmigtir. Yiklenici se¢im yontemi, s6zlegsme diizenlemest,
proje tiirti gibi kriterleri kullanmugtir. Parasal tutarin yanin-
da s6zlesme tiirii ve ingaat siiresi de analize dahil etmislerdir.
Ancak ¢alismada sozlesme tutar1 tahmininde elde edilen
performans metrikleri olduke¢a disiiktir ve bu durum mo-
delin genel tahmin yeteneginin iyi olmadigini gostermekte-
dir. Elhag vd. (2005) sozlesme bedeli tahmini i¢in 67 farkl
degisken uzerinde se¢im yapmaya ¢alismuglardir. Sézlesme
bedeli ayni zamanda ihale 6ncesi maliyet tahmini olarak de-
gerlendirmislerdir. Yapilan bu ¢alismada parametrelerin be-
lirlenmesi anket yoluyla yapilmigtir ve sonuglar tahmin mo-
deli olarak degerlendirilmemistir. Aziz vd. (2014) s6zlesme
bedeli maliyet azaltma metotlar: ile kullanmaya ¢aligmiglar-
dir. S6zlesmede bedelinin azaltilmasindan ziyade optimum
degerlere ulagmaya caligmiglardir. Pusic vd. (2020) maliyet
tahminin ingaat sisteminin bir pargasi olarak degerlendire-
rek, sozlesme bedelin olarak 6n finans tahminini sinir ag1
tabanli model ile uygulamiglardir. Bunun i¢in tarihsel veriler
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ve bazi bina teknik verilerinden yararlanmiglardir. Kovacevic
vd. (2021) 181 adet betonarme koprii projesi incelemiglerdir.
Farkli makine 6grenmesi modellerinden yaralanmiglardir.
Girdi parametreleri olarak yapisal elemanlardan faydalana-
rak, ingaat maliyetini tahmin etmeye ¢aligmislardir. Gurmu
ve Miri (2023) bina maliyetini bulmak i¢in ¢esitli girdi pa-
rametreleri degerlendirmislerdir. Bunlardan bazilar: briit ze-
min alani, kullanilan malzemeler ve mimari is kalemleridir.
Farkli algoritmalar sunan ¢aligmada birgok parametre de-
geri denemis olsa da verimlilik 6l¢ttlerinin yeterli olmadig:
soylenebilmektedir. Dang-Trinh vd. (2022), fabrika ingaat
maliyeti tahmini i¢in farkli makine 6grenmesi yontemlerini
kullandilar. Calisma maliyet tahmincileri i¢in ¢esitli tahmin
metodolojilerine erisim saglamigtir ve bir fabrikanin 6n ma-
liyetinin tahmininde en iyi modelin belirlenmesini dair ¢1k-
tilar elde etmistir. Rafiei and Adeli (2018), bina zellikleri-
nin yani sira, iscilik-malzeme endekslerini kullanarak, sinir
aglar1 ve destek vektor makinelerine dayanan maliyet modeli
geligtirdiler. Sanni-Anibire vd. (2021) yiiksek binalarin 6n
maliyeti i¢in tahmin modelleri olusturmuglardir. Caligmada
makine 6grenmesi gibi modern dijital teknolojilerin ingaat
endistrisinin sorunlarini ¢ézme potansiyeli ve tanimlanan
prosediir, maliyet tahmin modellerinin gelistirilmesine katk:
sunulmusgtur.

Ingaat maliyetinin tahmin modeli ile ilgili gelistirilen ¢a-
ligmalarda, ozellikle girdi parametreleri statik veya mimari
projeden elde edilen verilerle yapilmaktadir (Kovacevic vd.
2021, Gurmu ve Miri 2023). Bu durum hem uygulama sii-
re¢lerini zorlagtirmaktadir hem de zaman kaybina neden ol-
maktadir. Literatiirdeki ¢alismalarda kullanilan proje sayilary
da oldukg¢a azdir (Elhag vd. 2005, Kovacevic vd. 2021). Ma-
kine 6grenmesi modellerinde, 6rnek sayist olarak net ifade
soylenemez ancak veri noktalarinin, tahmin modelleri tize-
rinde homojen bir dagilim elde edilebilmesi i¢in 6rnekler
analiz sonucu ¢iktilarda tatmin edici olmalidir. Ayni zaman-
da s6zlesme bedeli ile ilgili yapilan bu ¢alismalarda hiper pa-
rametre optimizasyonun yapilmamas: 6nemli bir eksikliktir
(Skitmore vd. 2003). Arastirmalarda sozlesme bedeli tah-
mini i¢cin makine 6grenmesi modellerinin daha fazla gelis-
tirilmesi ve farkli parametrelerin galismalarda yer verilmesi
ihtiya¢ duyulmaktadir. Her ne kadar maliyet analizlerinde
makine 6grenmesi yontemleri siklikla kullanilsa da s6zlesme
bedeli olarak degerlendirilmesi ve yeni degiskenlerin 1s181n-
da modellerin geligtirilmesi énemlidir. Son aragtirmalarda
optimum parametrelerle 6grenme algoritma tabanli mo-
dellerin gelisimi hizla ilerlemektedir (Taker 2023). Kamu
ihalelerinde sozlesme bedelleri tahmin yaklasiminin ihale
parametrelerini kullanarak ve yeni model gelistiriciler ile
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desteklenerek analizlerine yer verilmesi beklenen aragtirma
konularindan biridir.

Bu calismada, yapim isleri kamu ihalelerinde, yeni yapim
islerinde, ihale parametresi olarak degerlendirilen toplam
teklif sayilari, toplam gegerli teklif sayilari, dokiiman satin
alma sayilar1 gibi degiskenlerle yiiklenici firmalar ile kamu
idareleri arasinda imzalanan parasal karsilik olan sézlesme
bedeli tahmin edilmeye ¢aligilmigtir. Bunun i¢in 397 adet
Acik Thale usulii ve Anahtar Teslim Gétiirii Bedel sézlesme
tiirtine ait yapt projeleri ele alinmigtir. Makine 6grenmesi
metotlar: uygulanmistir. Analizlerde klasik makine 6gren-
mesi metotlarin digina ¢ikilarak son zamanlarda kullanilan
popiiler tahmin metotlar1 ¢aligtimigtir. Modeller ait para-
metrelerin optimizasyonlar yapilarak, her bir modele 6zel
olarak hiper parametrik model gelistirici yontemler denen-
mistir. Hiper parametre optimizasyonlar: ile modellerin
genel tahmin yeteneklerinin arttirilmas: bagarili bir sekilde
gerceklestirilmigtir. Yapilan ¢aligmanin optimum degisken
tirleri ve miimkin olan model gelistirici yontemlerle, litera-
tire katk: sunmaktadir.

1.2. Kamu Thaleleri ile Ingaat Islerin Yapilmas:

Bu ¢alismada Tirkiye'de yapim islerinde betonarme yapila-
rin ingasi ve tanzimi i¢in harcama yetkilisi idareler tarafin-
dan gerceklestirilen kamu ihalelerindeki verilerden yarar-
lanilmaktadir. Kamu binalars, ilgili idarelerin ihale yapmak
suretiyle gerceklestirdigi streclerle mimkiin olmaktadir.
Bunun i¢in 4734 ve 4735 sayih kanunlar kullanilmaktadir.
Genellikle ihale usulii olarak; agik ihale usuld, belli istekliler
arasinda ihale usulii ve pazarlik ihale usuld ve sozlesme tiirii
olarak; birim fiyat, anahtar teslim gdtiri bedel ve karma
sozlesme tiirleri kullanilmaktadir (Kocaman vd. 2020). Bu
aragtirmada kullanilan veri setlerinin timu acik ihale usuli
ve anahtar teslim gotird bedel sozlesme tiriine sahip iha-
lelerden elde edilmigtir. Caligmada kullanilan ihale usuli ve
sozlesme tiirt Cizelge 1'de verilmektedir. A¢ik ihale usuliin-
de ihalesi yapilacak olan yapim isinin duyurusu tim istekli-
lere yapilir. Herhangi 6zel ¢agri veya teklif yapilmaz. Ingaat
isi ile ilgili gerekli sartlara sahip olan herhangi bir ytklenici
firma, ilgili harcama yetkilisinin belirttigi kosullara uygun

sekilde teklif verebilir. Teklifler ihale gsartnamesinde belir-
tilir ve isin durumuna bagl olarak uygun standartlarda de-
gerlendirilerek sonuglanir. S6zlesme tirt olan ve ¢aligmada
da kullanilan anahtar teslim gotiirt bedel siklikla ihalelerde
tercih edilir. Bu ifade, yiiklenici ingaat firmalarinin taahhiit
etmis olduklar: parasal bedel karsiliginda, bir ingaat proje-
sinin bagtan sona tiim agamalari ile insanlarin kullanimina
hazir olacak gekilde tamamlanmasini belirtir. Bunun i¢in s6z
konusu is, isverene teslim edilir ve ilgili idare fen-sanat nok-
tasindan belirli araliklarla kontrolleri yapar. Bu tiir ihaleler-
de proje biitcesi degismez veya ¢ok az degisir ve tiim riskleri
miiteahhit firma tstlenir. Ingaat isi anlagmaya varilan giin ve
sozlesme bedeli ile tamamlanir.

2. Geregve Yontem
2.1. Veri Setinin Tanim1

Bu ¢aligmada Turkiye'de kamu ihalelerinde ihalesi yapilmig
olan 397 adet, yeni yapim iglerinden olusan ve betonarme
yapilardan alinan veriler kullanilmistir. Bu veriler elektro-
nik kamu alim platformundan ‘ekap’ elde edilmigtir. Bunun
i¢in konusunda uzman ingaat mithendis tarafindan gerekli
ingaat taban alani hesab1 ve ihale parametre bilgilerine ait
okumalar yapilmustir. Projeler sadece yeni yapim iglerini
kapsamaktadir, tadilat isleri, onarim-giiclendirme isleri yer
almamaktadir. Projelerin tamami temelden baglamak tzere,
ingaata ait tim imalatlarin sonlandirilmasini kapsamaktadir.
Ayni zamanda bu durum Kamu Thale Mevzuatinda ‘Anah-
tar teslim gotiiri bedel’ olarak adlandirilan ihale yontemi ile
yapimi tamamlanan igleri kapsamaktadir. Yapilarin tamam
betonarme olarak inga edilmigtir. Farkli kat sayilar1 ve farkli
kullanim amaci olan bina verilerinden yararlanilmigtir. Ca-
ligma kapsaminda olusturulan modelde 5 farkli bagimsiz
degisken ve 1 adet bagimli degisken yer almaktadir. Toplam
6 adet olan Ozniteliklerin agiklamalari Cizelge 2'de veril-
mektedir.

Bagimsiz degiskenler secilirken temel amaglardan biri statik
proje degiskenleri (Kovacevic vd. 2021) ve mimari projeler-
deki degisken (Gurmu ve Miri 2023) bilgileri tam olarak
bilinmeden ihale asamasinda s6zlesme bedeli hakkinda tah-
min modeli olusturmaktir. Caligmanin 6zgiin yanlarindan

Cizelge 1. Thale Usulleri ve Sézlesme Tiirleri (4734 Sayili Kamu Thale Kanunu).

hale Usulleri

Tiirleri

Sozlesme

Bu Caligmada Kullanilan S6zlesme
Tiirleri ve [hale Usulleri

* Agik ihale usulii
* Belli istekliler arasinda ihale usuli
* Pazarlik ihale usula

* Anahtar Teslim Gotiirii bedel
* Birim fiyat

* Agik ihale usulii
* Anahtar Teslim Gotiirt bedel

* Karma
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Cizelge 2. Ozniteliklere ait aciklamalar (4734, Sayili Kamu Thale Kanunu).

Tanim Degisken Tiirii Agiklama Kisaltma
Sozlesme Bedeli Bagiml Deg. Yiiklenici firma ile isin idaresi arasinda anlagmaya varilan b
parasal tutar
. y g Isteklilerin isin idaresine gelerek para karsiligi yapim isi
Dokiiman Satin Alan Sayist Bagimsiz Deg. hakkinda belge olarak aldig1 dokiiman sayis: dsas
Dokiimani EKAP izerinden B 5 Isteklilerin internet tizerinden talep ettikleri ihale .
. . Bagimsiz Deg. - deis
e-imza kullanarak indiren sayis dokiimani sayist
. . _ |Isteklilerin yapim isini taahhit ettikleri parasal kargilik ile
Toplam Teldif Sayst Bagims1z Deg. yapacaklarina dair verdikleri beyan sayis i
Isteklilerin taahhiit etmis olduklari beyanlarindan
Toplam Gegerli Teklif Sayist Bagimsiz Deg. herhangi eksiklik olmaksizin idarenin yapabilir onay1 tgts
verme sayisi
. 5 . ngili yapim isine ait binanin sahip oldugu taban alan.
Ingaat Taban Alam Bagimsiz Deg. M2 olarak degerlendirmeye alinmigtur. tabal

bir tanesi de budur. Bunun i¢in sézlesme bedeli ile iligkili
olan ve analizlerde olumlu sonuglar veren, satin alan sayilari,
isteklilerin internet tizerinden talep ettikleri ihale dokiiman
sayilari, toplam teklif sayilari, gecerli teklif sayilar1 girdi pa-
rametreleri kullanilmigtir. Bununla birlikte mevcut girdileri
destekleyen ve bina karakteristigini yansitan ingaat taban
alani kullanilmigtir. Bu alan, maliyet tahmininde regresyon
analizi gibi istatistiksel modellerde yaygin olarak kullanilan
bir degiskendir ve maliyet ile dogrudan iligkisi bulunur (Ali
ve Burhan 2023, Wang vd. 2022). Ayni zamanda hedef verisi
olarak da adlandirilan bagimsiz degisken ise sézlesme be-
delidir. S6zlesme bedeli miiteahhit firmalarin herhangi bir
is icin ilgili idareye verdikleri taahhiit bedelini ve bu bede-
le kargilik da harcama yetkilisinin onayin: ifade eder. Har-
cama yetkilisi ihale isteklileri arasindan en avantajli teklifi
degerlendirerek uygun goérdigi fiyat tzerinden yiiklenici
ile anlagir. Bu anlasma kosul ve detaylar1 4734 ve 4735 sa-
yili kanunlarda yer almaktadir. Veri setlerinde bagimli 6z-
nitelik olarak teklif sayilari ve bina karakteristik 6zellikleri
degerlendirilmektedir. Teklif sayilar1 kendi aralarinda farkl
kategoriler icermektedir. Thale biyikligi veya avantaj du-
rumunu gore bu kategoriler farkli anlamlar ifade etmektedir.
Hem korelasyon matrislerinde hem de veri analizlerinde bu
durum detayl olarak degerlendirilmistir.

2.2. Makine Ogrenmesi Yontemleri

2.2.1. Gradyan Artirict Karar Agaci (Extreme Gradient
Boosting)

Literatirde XGBoost’ olarak adlandirilan yontem, karar
agac temellidir. Topluluk 6grenme prensibine dayanir ve
parametrelere farkli agirliklar vererek tahminlerde bulunur.

Karaelmas Fen Miih. Derg., 2024; 14(3):64-73

Veri setlerine ait degiskenlerdeki agirliklar aga¢ toplulugu
buytdikee giincellenir (Ay ve Ekinci 2022). Bu yontem
gradyan artirma makinesi algoritmasini daha hizli yapmak
i¢in gelistirilmigtir. Bunun i¢in bir modelin egitim veri-
si Gizerinde ¢ok iyi performans gostermesine ragmen, yeni
veriler tizerinde yetersiz performans sergilemesi olan agiri
6grenmeyi azaltmak ve egitim hizini arttirmak icin rasgele
ornek alma teknigi kullanir. Ayni zamanda siitin tabanli bir
yapisi vardir ve biytik veri kimelerinde dogru sonuca ula-
sir. Tium bu nedenlerden dolay: son dénemler sikliklar kul-
lanilan popular bir algoritmadir (Thai 2022). Bu yonteme
ait denklem egitlik 1'de verilmektedir. Buradaki amag¢ daha
kugtik parcalarla bagarinin daha fazla arttinlmasidir. Bu
denkleme gére, D" |

dar toplami, L(x;,y:) modelin verimliligini ve hatasini 6lgen

i indisine bagh olarak 1'den ‘ne ka-

fonksiyondur, > modele ait dizenleme parametresidir,
O’v modelin ikinci derece tiirevini temsil eder.

n 1
2 L(xiy) +50a0%y (1)
2.2.2. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Network)

Insan beyninden esinlenerek olusturulan model, makine
ogrenmesi yontemlerinde siklikla bagvurulmaktadir. Te-
melinde katmanlar ve agirliklandirmalar bulunur (Emeg
ve Tekin 2022). Katmanlar genellikler 3 tiptedir. Her kat-
man birbirlerine noronlarla baghdir. Néronlarin giriglerin-
de agirliklandirmalar bulunur ve igleyisi etkileyen ana un-
surdur. Agirliklandirmalar, 6grenme, genelleme, hesaplama
maliyeti ve performans dogruluklari ile belirlenir. Bu sekilde
modelin genelleme yetenegi performans kabiliyeti problem
tizerinde 6nemli bir rol oynar. Yontemde kullanilan girdi ve
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¢ikt1 noronlarinin nasil isleyecegini gosteren matematiksel
ifade ayn1 zamanda temel fonksiyondur (Esitlik 2). Burada

‘y’ noronun ¢iktisi, ‘f” aktivasyon fonksiyonu, ‘n’ girdi sayisi,

i. Girdinin agirhik degeri, “ i. Girdi ve ‘D’ bias terimidir (L4,
Zhang ve Liu 2017).

y= X = wa+b 2)
2.2.3. Destek Vektor Makinesi (Support Vektor Machine)

Bagimsiz degiskenlerin sayis: kadar boyutu olan bir uzayda,
en uygun hiper dizlem olusturulmaya ¢alisilir. Hiper diz-
lem herhangi bir x-y dogrusunda verileri bagh olusturulan
paralel ¢izgilerdir (Sinap 2023). Bu ¢izgiler en iyi tahminin
yapilmast amaciyla genis tutulmaya ¢aligilir. Bunlar ayni za-
manda karar sinirlari olarak da adlandirilirlar. Karar sinirlari
olarak belirlenen alan veri gruplarinda tahminlerin en iyi
sekilde temsil edilmesi beklenir. Gergek degerler ile tahmin
degerler iligki i¢cin genel bir ¢6ziim sunar ($ahin vd. 2023).
Yonteme ait denklem egsitlik 3’te verilmektedir. Burada ce-
kirdek parametreleri olarak v, r ve d kullanilmigtir ve fonksi-
yon radyal tabanlidir. Denklemde, K (., y) kernel (¢ekirdek)
fonksiyonudur, exp tstel fonksiyondur, -y tistel fonksiyonun

icerisinde yer alan negatif bir katsayy: ifade eder, | x;,y: |* x

ve y arasindaki 6klid mesafenin karesini ifade eder.
DY >0 3)
2.2.4 Bayes Regresyonu (Bayesian Regression)

K(xi,y:) = exp(=7| x;,y;

Bayes yaklagimi veri analizlerinde olasiliksal dagilim kul-
lanir. Veri setlerindeki uyumsuzluklari, baglangic tahmini
ve veriye dayali olasilik fonksiyonu kullanarak gidermeye
calisir. Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinin aksine,
nokta tahminlerine odaklanmak yerine, model parametreleri
ve tahminler tizerinde olasilik dagilimlarini igerir ve bu da
belirsizligin daha kapsamli ¢6zimuini ortaya ¢ikarir (Bha-
radiya 2023). Yonteme ait 6rnegin deneme ile elde edilen
olasiligini hesaplayan denklem esitlik 4'te verilmektedir. Bu-
rada, “ bagimli degisken, X’ bagimsiz degiskenler matrisini,
'$ agirhiklar matrisi ve biast temsil etmektedir (Ozgift vd.
2019).
1
Py=11X.5)= (1+exp—(X B)

2.2.5 K-En Yakin Komgu (K-Nearest Neighbour)

(4)

Bu yontem uygulama kolaylig: ve islem siiresinin az olmasi
nedeniyle aragtirmalarda siklikla kullanilmaktadir. Paramet-
rik olmayan bir modeldir. ‘K’ harfi komgu sayisini ifade eder
ve verilerin olugturdugu kimelerin adetidir. Egitim kiime-
si icerisinde k adet olugan siniflarin ortalamasi ‘K’ sayist ile
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hesaplanir. Mesafe fonksiyonu olusturularak, bagimsiz de-
giskenlerin yakinliklar ve tahmin degerlerinin ortalamasi
alinarak en iyi sonuca ulagilmaya caligilir (Bagakin vd. 2019,
Sonug ve Ozcan 2022). KNN yo6ntemi temel olarak metrik
mesafe degerine dayanir ve esitlik 5 ‘de verilmektedir.

dixy) =y 20" (i—x)’ (5)

2.3. Tahmin Modelinin Olusturulmas:

Bu ¢aligmada 5 farkli makine 6grenmesi algoritmasindan
yararlanilmaktadir. Bunlar; gradyan Artirict karar agac
(XGBoost), yapay sinir aglari (ANN), destek vektor maki-
nesi (SVM), bayes regresyonu (Bayesian Regression), K-en
yakin komgu (KNN) algoritmalaridir. Kullanilan algoritma-
lar farkli avantajlar sunarak cesitli veri setleri ve problemler
icin etkili ¢oziimler saglar. XGBoost, yiiksek dogruluk orani
elde eder, karmagik problemlerde etkilidir ve esneklik sunar.
ANN karmasik desenleri 6grenme yetenegi iyidir biiyiik ve-
rilerde etkili ¢6ziim sunar. SV, kategorik 6zellige sahiptir
ve yiiksek boyutlu veri setlerinde margin farkini maksimize
eder. Bayes regresyonu, giiven araliklarini hesaplar ve veri
setlerindeki belirsizligi yonetebilir. KNN temel bir 6grenim
algoritmadir, yontem olarak mesafeleri kullanarak hizli ve
etkili tahminlerde bulunur. Bu algoritmalarin kullanimi, veri
setinin 6zelliklerine ve problem gereksinimlerine bagh ola-
rak model performansini karsilagtirarak en uygun ¢oziimiin
secimine olanak tanir. Bu algoritmalar segilirken tim bu
ozellikleri ve veri setlerinin yapisi, problem tiiri géz 6ntine
alinmigtir. Egitimi ve test verileri i¢in kaynak havuzundan
alinan orneklerde %50-%50, %60-%40, %70-%30 ve %80-
%20 oranlarinin timu degerlendirilerek analiz yapilmgtir.
Tim kargilagtirmali analiz sonuglarin igerisinden egitim-
test verisi olarak en iyi sonug veren orani %80-%20dir. Bu
nedenle, literatiirde de kullanilabilen (Kilinc, Haznedar, Oz-
kan ve Katipoglu, 2024) %80-%20 orani bu ¢aligmada da
kullanilmigtir. Hazirlanan veriler egitim ve test verileri %80-
%20 olarak bolinmugtir. Veri 6n isleme adimlari standart
olarak kontrol edilmistir. Veri setindeki degerleri belirli bir
standart formata donistirme islemi olan standardizasyon
islemleri gerceklestirilmistir. Veri setindeki degerlerin belirli
bir ortalamaya ve varyansa sahip olmasini saglanmigtir, boy-
lece farkl 6zellikler arasindaki 6lgek farkliliklar: giderilerek
islemlere devam edilmistir. Analiz islemleri yapilarak etkin-
lik metrikleri ayr: ayri incelenmistir. Etkinlik degerlerinin
arttirilabilmesi i¢in ¢apraz dogrulama sayisini degistirilerek
farkli kombinasyonlar elde edilmigtir. Capraz dogrulama
islemi makine 6grenimi ve istatiksel islemlerde dogrulama
tekniklerindendir. K-katman veya aragtirmalardaki bilinen
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Sekil 1. s akis diyagram.

diger adiyla K-fold degeri veri kiimesini alt kiimlere ayira-
rak farkli ihtimalleri kullanici sunmaktadir. Bu ¢alismada
k-katman degeri 5-10 arasinda denemistir. En iyi sonucu 5
katmana bolinmesi ile elde edilmistir. Hiper parametre op-
timizasyon iglemi ¢alismada bagvurulan diger agamadir. Bu
stiregte modele ait algoritmalarin parametre degerleri, mo-
del verimligini arttirmak i¢in optimize edilir. Bu ¢alismada
artirict karar agaci ve yapay sinir aglarinda model perfor-
mansina katkida bulundugu sdylenebilmektedir. Degerlen-
dirme ol¢uti olarak, ortalama mutlak hata (MAE), karekok
ortalama kare hatas: (RMSE) ve R-kare (R?) metrikleri kul-
lanilarak kargilagtirilmigtir. En verimli modeller bu metrik-
ler Gzerinden degerlendirilmistir. Caligma agamalarina ait is

akag diyagrami Sekil 1'de verilmektedir.
3. Bulgular

Bu galismada 5 farkli 6znitelikten yararlanilmigtir. Bunlar
ozellikle ihale istekli teklifleri ve insaat 6zelliklerini barin-
dirmaktadir. Bunlar dokiiman satin alan sayilari, isteklilerin
internet lizerinden talep ettikleri ihale dokiiman sayilari,
toplam teklif sayilari, gecerli teklif sayilar: ve insaat taban
alanlar1 olarak belirlenmistir. Degiskenlerin etki degerleri
goz 6ninde bulundurulmustur. Bu 6zelliklerin hem kendi
aralarinda hem de hedef 6znitelik arasindaki iligkileri kore-
lasyon matrisi ile anlamlandirilmistir. Sekil 2'de degiskenlere
ait iligki sayilar1 verilmektedir. Buna gore ingaatin taban ala-
ninin sahip oldugu etki puani fazla olmasina karsilik, diger
degiskenlerde anlamli degerlere sahiptir. Ayrica 6znitelik-
ler ayr1 ayir analize dahil edilmistir. Etki puani fazla olan
degiskenler ayr1 analizlerle birlikte degerlendirildiginde tek
basina olmasindan ziyade birlikte degerlendirilerek daha
performansli metriklerin elde edildigi gorilmektedir.

Bu ¢alismada gradyan artiric1 karar agaci, yapay sinir aglari,
destek vektor makinesti, bayes regresyonu, K-en yakin komgu
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algoritmalari ile veri analizleri gergeklestirilmektedir. Bu al-
goritmalara ait etkinlik kriterleri Cizelge 3’te verilmektedir.
Buna gére en iyi sonuglar R-kare degeri 0,9435 olan grad-
yan artirict karar agacindan ve R-kare degeri 0,9215 olan
yapay sinir aglarindan elde edilmektedir. Bu 2 modelin yine
metrikleri olan ortalama mutlak hata ve karek6k ortalama
kare hatasi uyumlu seviyelerdedir. Destek vektor makinesi
ve bayes regresyonu verimlilik 6l¢titleri her ne kadar 3. ve 4.
sirada bulunsa da elde edilen metriklerin timiine bakildi-
ginda kabul edilebilir seviyelerde oldugu séylenebilmekte-
dir. Etkinlik seviyesinde en alta yer alan K-en yakin komgu
yonteminin R-kare degeri 0,7768 olarak elde edilmistir. Bu
sonugla verimlilik degeri olumsuz algoritma olarak test edil-
migtir. Sekil 3’te kullanilan yontemlerin sagilim grafikleri
verilmektedir. Buna gore modellere ait gergek degerler ve
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Cizelge 3. Makine 6grenmesi modellerine ait performans metriklerinin kargilagtirilmast.

Method

Gradyan artirict karar agact (XGBOOST)
Yapay sinir aglari (ANN)

Destek vektor makinesi (SVM)

Bayes regresyonu (BAYESIAN REG)
K-en yakin komgu (KNN)

0.9435 1.2988 2.0621
0.9215 1.3939 2.5762
0.8735 1.6265 5.3335
0.8632 1.8288 4.6595
0.7768 2.0097 6.0291

tahmini degerler arasindaki iligki kolayca anlagilabilmekte-
dir. Veri nokta dagilimlar: olarak bakilabilen grafiklerde, bu
dagilimlarin XGBoost'da ve ANNde diger modellere gore
daha homojen oldugu goriilmektedir. Ancak diger model-
lerde de noktasal dagilimin ¢ok kot oldugu séylenemez.
Tim grafiklerde rasgele dagilmis olan verilerin varligi olsa
da belirli bir desen g6riinimi vardir ve gériniim kabul edi-
lebilir seviyededir. Arastirmada kullanilan yapim igleri ihale-
lerindeki parametrelerin kullanildig1 ¢aligmalara literatiirde
pek rastlanmadigi séylenebilmektedir. Ingaat maliyetleri ile
ilgili makine Ggrenmesi aragtirmalar bulunmakla birlikte
veri setlerine ve degisken tiplerini gore performans metrik-
leri ¢ok farklilik géstermektedir. Bununla birlikte regresyon
analizlerinde R-kare degeri veri analizlerinde siklikla bag-
vurulan sayisal ifadelerdir. Bu ¢aligmada bina 6zelligi olarak
sadece taban ingaat alani kullanilmaktadir. Bu parametre
ihale teklif verileri ile uyumlu oldugu gozlenmistir. Ayni za-
manda parametreler birbirinin performanslarini arttirici rol
oynamistir. Bunun i¢in farkl veri analizleri kullanilmigtar.
Calismada model etkinligi arttirmaya yonelik olarak hiper
parametre optimizasyonu kullanilmigtir. Yapilan parametre
optimizasyonu ile 6zellikle gradyan artirici karar agaci ve
yapay sinir aglar1 yontemlerinde basarili sonuglar elde edil-
mistir. Tim veri onigleme ve model gelistirme boltimleri ru-
tin bir sekilde denenerek miimkiin olan en iyi sonuglarinda
elde edilmesinden sonra yapilan hiper parametre optimizas-
yonu modelin performans metriklerini arttirmistir. Yapilan
optimizasyon iglemi ile algoritmalarin farkli kombinasyon
secenekleri hizli bir sekilde denenmigtir ve miimkiin olan en
iyi sonuglara ulagilmaya caligilmigtir. Yonetilen tiim stirec-
lerle modelin daha iyi bir genelleme yapilmas: saglanmustir.

4. Tartisma

Ingaat projelerinin maliyetine yonelik calismalarda girdi pa-
rametreleri ¢ok farklilik gosterebilmektedir. Kamu ihalele-
rinde ytiklenici firmalar i¢in ingaat maliyetlerinin kargiligi
olarak, s6zlesme bedelinin hizli bir sekilde tahmin edilmesi
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onemlidir. Insaat maliyetine yonelik olarak yapilan birgok
¢alismada farkli mimari (Gurmu ve Miri 2023), statik (Ko-
vacevic vd. 2021) veya projeye 6zgii parametreleri (Skitmore

vd. 2003), kullandiklar1 séylenebilir.

Rafiei and Adeli (2018), ingaat-arsa alanlari, ingaat stiresi,
ig¢ilik-malzeme endekslerini, Dang-Trinh vd. (2022), bina
katsayilari, kolon aks mesafelerini, duvar -¢at: tiplerini, Gur-
mu and Miri (2023), bina tipleri, cati-duvar-gergeve malze-
me Ozelliklerini girdi parametreleri olarak kullanmiglardir.
Bu ¢alismada ise kamu ihalelerindeki proje parametreleri
kullanilmigtir. Bu parametrelere bina karakteristik 6zellik-
lerinden sadece 1 tanesi eklenmistir. Girdi parametrelerinin
ihaleye ait verilerden secilme nedeni ise, yiiklenici firmala-
rin ve ilgili idarelerin projedeki verileri tam olarak bilmeden
dahi s6zlesme bedeli i¢in bir hizli 6ngorii kazanmalarini
saglamaktir. Literatiirdeki benzer ¢aligmalarda Skitmore vd.
(2003) 93 adet ingaat projesi, Kovacevic vd. (2021) 181 adet
betonarme koprii projesinden faydalanmigtir. Mevcut proje
sayilarinin makine 6grenmesi yontemleri icin fazla oldugu
soylenemez, zira bu veri adeti grafiksel yorumlarda yeterli
seviyede olamamaktadir. Ozellikle sacilim grafiklerinde ve-
rilerin homojen dagilimina bakabilmek i¢in fazla veriye ihti-
yag vardir. Bu ¢alismada 397 adet veri kullanilmigtir. Grafik
ve tablollarin yorumlanmas: diger ¢alismalara gére daha net
ifade edilmigtir. Ayni zamanda ihale parametrelerinin kul-
lanilmas: daha fazla projeden hizli veri elde etme imkani
sunmugstur. Literatirdeki ¢aligmalarin performans metrik-
lerine bakildiginda yonteminin R-kare degerlerinin ¢ok iyi
olmadig1 goérilmektedir. Gurmu and Miri (2023) ve Skit-
more vd. (2003) R-kare degerleri 0,50-0,66 arasinda degi-
sirken, Kovacevic vd. (2021) 0,89, Dang-Trinh vd. (2022)
0,91, Sanni-Anibire vd. (2021) 0,81 olarak elde etmistir. Bu
caligmada en iyi R-kare degeri 0,94 olarak elde edilmistir.
Bu aragtirma girdi parametrelerinin zenginligi, proje sayila-
r1, kullandig1 yontemler ve elde ettigi bagarili verimlilik ol¢it
sonuglariyla s6zlesme bedeli tahmini konusunda literatiire
katk: sunmaktadur.
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5. Sonug ve Oneriler

Bu ¢alismada yapim iglerinde kamu ihalelerinde, ytuklenici
firmalara ait farkl teklif parametreleri kullanilarak, makine
ogrenmesi yontemi ile s6zlesme bedeli tahmini yapilmaya
caligtlmistir. Bunun igin elektronik kamu alim platformun-
dan, 397 adet yap1 projelerine ait veriler toplanmigtir. Bu ve-
rilerden bagimsiz degiskenler olarak; miiteahhit firmalarin
ilgili projeleri anahtar teslim gotiri bedel olarak yapmay1
planlayarak verdikleri toplam teklif sayilari, toplam gecer-
li teklif sayilari, dokiiman satin alma sayilar1 ve dokiimani
e-imza ile indirme sayilarini kapsamaktadir. Ayrica bina ka-
rakteristigi i¢in yapi taban alanlari da bagimsiz degiskenlere
dahil edilerek, netice de yiiklenici firma ile isin idaresi ara-
sinda anlagmaya varilan parasal tutar, yani s6zlesme bedeli
tahmin edilmeye amaglanmigtir. Esasen ihale parametrele-
rinin sézlesme bedeli tahmini olan katkis: ve iligkisi yapay
zeka alt dallarindan olan makine 6grenmesi ile gercekles-
tirilmigtir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinda farkli secenekler ¢alig-
mada degerlendirilmigtir ve 5 farkli algoritmanin veri setleri
i¢in uyumlu olduguna karar verilmistir. Bunlar; gradyan ar-
tiricr karar agact (XGBoost), yapay sinir aglari (ANN), des-
tek vektor makinesi (SVM), bayes regresyonu (BAYESIAN
REG), K-en yakin komgu (KNN) algoritmalaridir. Bunlar
hem temel algoritmalar hem de son yillarda literatiirde sik-
likla kullanilan algoritmalardir.

Makine 6grenmesi yontemlerindeki agamalar 6zenle de-
gerlendirilmistir. Veri 6n isleme agamalar1 makale icerinde
detayli olarak anlatilmistir ve modellerin genelleme yete-
negine katkida bulunmugtur. Model gelistirme teknikleri
de her agamada analize dahil edilmigtir. Veri analizlerinde
hiper parametre optimizasyonu da uygulanmustir. Ozellikle
gradyan artirici karar agaci ve yapay sinir aglarinda hiper pa-
rametre optimizasyonu model tahminine katkida bulunarak
performans metriklerinde degerlendirilmistir. Tim algorit-
malar g6z 6nine alindiginda hem metriklerde hem sagilim
grafiklerinin uyumlu ve kabul edilebilir seviyelerde olmasi-
na karsilik, K-en yakin komgu algoritmasi en zayif tahmin
degerini elde etmistir. Bundan sonra, bayes regresyonu ve
destek vektor makinesi bu veri setlerinde daha iyi sonug ver-
migtir. En iyi sonuglar R-kare degerleri 0,90 tzerinde olan
gradyan artirict karar agaci ve yapay sinir aglarindan elde
edilmigtir. Gradyan artirict karar agaci (XGBoost), 0,9435
R-kare katsayis1 ve 2,0621 karekok ortalama kare hatasi ile
en gercekei sonuglart vermigtir. Buna gbre makine 6gren-
mesi algoritmalarindan basarili sonuglar elde edilerek uygun
genellemelerde bulunulmustur. Kamu ihalelerinde ingaat
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karakteristigi ile ihale parametrelerinin yiiklenicilerin taah-
hit ettigi deger tizerinde anlamli iligkisi vardir. Bununla bir-
likte ihale isteklilerin hem gercek teklifleri hem de projeleri
degerlendirmek i¢in dokiimana olan talep ve yogunluklari
ingaatin parasal degeri Gizerindeki etkisi anlamlandirilmgtir.
Bu ¢aligma ile proje verilerine ihtiya¢ olmaksizin ihale para-
metreleri kullanilarak, ilgili idare ve ytiklenici firma i¢in hizlh
ongoriilebilir bir maliyet sunmaktadir. Thaleyi yapan idareler
elde ettikleri maliyet tahminiyle ihale sonucunda yapilabi-
lecek herhangi bir teknik-parasal hatanin veya olagandisi
sozlesme bedelinin fark edilmesi durumunda, yiikleniciler
ise ihale sonucunda yapilabilecek herhangi bir hatanin veya
olagandis1 fiyatlarin fark edilmesi, kar analizinin yapilma-
s1, hizli finansal degerlendirme sonucunda aksi bir durumla
karsilagilmasi halinde, her iki taraf da itiraz stireglerinin veya
hukuksal bagvurularin zamaninda baglatilabileceklerdir. Bu
¢aligma Idare ve yiiklenici arasinda parasal problemlerin ya-
sanmamasi ve yapim ihalelerinin uygulama siireglerindeki
hata-aksakliklarin olusmamasi i¢in ¢6ziim sunmaktadir.

Gelecekteki ¢aligmalarda, bu ¢alismanin kisitlari olarak da
degerlendirilebilecek noktalar arasinda, performans met-
riklerinin gelistirilmesi, veri setinin genisletilmesi ve agik-
lanabilir makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanmasi yer
almaktadir.
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