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BOLUM 1

GIRIS

Havacilik endiistrisinde, gereksinimleri dogrulayacak tasarimlarin yapilmasi
amacmin yaninda firmanin da ¢ikarlarimi  koruyacak tasarimlara ihtiyag
duyulmaktadir. Parga degisimlerinin simiile bir ortamda triindeki maliyet etkisinin
goriilebilmesi, kararlarin hizli alinabilmesi yogun ve proje tipi iiretim yapan pahali
bir sektoriin ongoriilerini kolaylastiracaktir. Uretim iiriin agaglarindaki degisimlere
bagli {liriin maliyet tahminini, belirlenen amag¢ cercevesinden c¢ikmadan, ¢oziim
yontemi olarak secilen yapay zekd metotlarindan yapay sinir aglart modelini
probleme uygun sekilde tasarlayarak kullanilabilir hale getirmektir. Maliyet tahminin
dogru yapilmasi, biitce planlamalarinda karlilik analizlerinin ve satis miktarlarinin
gercege yakin hesaplanabilmesinin ana kosuludur. Maliyet tahmini asamalarindaki
zorluklar, projenin kendine has &zelliklerinden de kaynaklanabilir, proje tlizerinde
yeterince bilgi sahibi olmamaktan dogan nitel yorumlardan da olabilir. Projenin
yasayabilecegi riskler 6ngoriilerek, direkt ve endirekt maliyet ayrimlarinin en dogru

sekilde yapilmasiyla bu hatalar minimuma indirgenebilir.

Oysa ki isletmelerin en birincil amaci1 kar elde etmektir. Bu amaci dogrulayan
yontemlerin kullanilir olmasi gelirlerini artirma da ve maliyetlerini azaltma
konusunda biiylik 6nem arz etmektedir. Yeni bir projeye gireceginde kar m1 zarar mi
edecegini daha projeye girmeden bilmesi gereklidir. Kiiclik isletmeler icin bu
hesaplama kolay olsada bir¢ok birimden olusan biiyiik isletmeler i¢in bu durum hig
kolay degildir. Bu yiizden isletmeler hem piyasa rekabeti hem de calisma yontemleri
degistikce, teknoloji gelistikce karlilik analizlerini kolaylastiracak yeni maliyet

hesaplama yontemlerine basvururlar.

Ancak calisanlar, islerin 6nceki yapilis bi¢cimlerine o kadar asinadirlar ki yeni bir

calisma yontemini benimsetmek zor olabilmektedir. Bu durumda is biraz da st
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yonetimin inanmishgi ve kararliligi ile ilgili olmaktadir. Tek bir maliyetleme
yontemi her duruma malesef uygun degildir ve maliyet hesaplama yontemlerinin
farkli ¢esitlilikte 6zellikleri, bunlarin avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu
nedenle isletme bazinda tek bir maliyetlemi yontemi degil farkl isler 6zelinde farkli
maliyet hesaplama yontemlerinin isletmede kullanilabilir olmasinin miimkiin oldugu
da bir gergektir. Bu kapsamda faaliyet tabanli maliyet hesaplama yapilabilmektedir.
Ornegin gergeklesen tiim faaliyetler bir kaynak grubu olarak atanabilir. Her kaynak
grubunun maliyetleri ayr1 ayr1 hesaplanabilir. Bu gruplar i¢in ayr1 ayr kullanilabilir
kapasiteler hesaplanabilir. Birim maliyetler ve birim zamanlar hesaplanir. Daha

sonrasinda da faaliyetlerin birim maliyetleri hesaplanabilir.

Maliyet tahmin ve siniflandirmalarinda kullanilan ¢esitli yontemler bulunmaktadir.
Ancak bu yontemler yukarida belirtilen zorluklarin asilmasinda yeterli olmamaktadir.
Bu yiizden isletmelerin Oncelikle mevcut maliyet hesaplama yontemlerini kolaylik,
dogruluk, uygulama vb. boyutlarda analiz etmeleri gerekmektedir. Analiz sonrasi
mevcut yontemin isletmenin ihtiyacina karsilik verip vermedigi ortaya g¢ikacaktir.
Onemli olan analiz esnasindaki sinyalleri dogru anlamlandirabilmektir. Ozet olarak
hangi yontem segilirse segilsin maliyetlendirme sistemi; amaca uygun, gergekei,

fayda odakli, tutarl, karsilastirilabilir, seffaf ve denetlenebilir olmalidir.

Bolim 1 ile teze giris yapilmustir. Bolim 2’de havacilik endiistrisi, havacilik
endistrisinde yapay zeka, havacilik endiistrisinde maliyet hesaplama yontemlerinden
bahsedilmistir. Boliim 3’te yapay zeka kavramina giris, baslica yapay zeka metodlari,
bu metodlardan bulanik mantik, uzman sistemler, sezgisel algoritmalar, bulanik
biligsel haritalar ve yapay sinir aglar1 anlatilmistir. Avantaj ve dezavantajlarina
deginilmistir. Sonrasinda bu tez i¢in de kullanilacak olan yapay sinir aglar1 yontemi
detaylandirilmistir. Yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak ayrilan
yapay sinir aglarmin kullanim sistemetigi ve basar1 kriterlerinden bahsedilmistir.
Boliim 4’te literatiir taramas1 yapilmistir. Tarama, o6zellikle yapay sinir aglar ile
maliyet tahmini 6zelinde gerceklestirilmistir. Boliim 5’te maliyet tahmin modelinin
kurulmasini ve ¢alistirilmasini igermektedir. Bu kapsamda oncelikle mevcut yontem
incelenmis tablolarla hesaplama yontemi gosterilmistir. Daha sonra, gercege yakin

normalize edilmis veriler olusturulmus YSA tahmin modelinede, modelin 6grenmesi
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ve calismast ic¢in kullanilmistir. Bolim 6’da sonuglar kisminda model sonunda
ulagilan veriler degerlendirilmistir. Boliim 7°de tartisma ve dneriler kisminda model
icinde kullanilan parametreler degistirilerek ekstra regresyon sonucu degerlendirmesi

yapilmistir. ileriye doniik ¢alismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.

Bu c¢alismada, projelerin  kendilerine 06zgli  Ozelliklerinden  kaynaklanan
belirsizliklerin asilmasinda, yapay zeka metotlarinin kullanilabilirligi test edilecektir.
Havacilik endiistrisinde hali hazirda zaten yapay zeka kullaniminin Orneklerini
gormekteyiz. Fakat hem cok fazla metod bulunmaktadir hem de maliyetlendirmede
kullanimina dair 6rnekler oldukga azdir. Hele ki yapay sinir aglarmin bu sektordeki
en ¢ok kullanim alaninin gorsel secilim oldugunu diisiiniirsek yapay sinir aglarinin
maliyet tahmini yapabilmesinin diisiiniilmesi ¢cok ¢ok sonra diisiiniilecek bir sey
olarak karsimiza cikmustir. Ilerleyen boliimlerde en ¢ok 6ne ¢ikan yapay zeka
metotlarinin 6zet bir agiklamasindan sonra bu problem igin tercih edilen metodun
genis bir aciklamasi yapilacaktir. Bdylelikle metodun tercih edilme sebebi de
anlasilacaktir. Maliyet tahmin modelinin kurulumunda Matlab se¢ilmistir. Fakat tabi
ki farkli yazilimlar farkli uygulamalar da bu is i¢in rahatlikla kullanilabilmektedir.
Calismanin amaci maliyetlendirmede siirece gore farkli uygulamalara giivenle
gidilebileceginin gosterilmesidir. Umulur ki isletmeler bu ve bu gibi ¢alismalardan

yararlanarak ileride bu yontemleri siklikla kullanabilir hale gelebilsin.
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BOLUM 2

HAVACILIK ENDUSTRISI VE YAPAY ZEKA’NIN YERI

Bu bolimde havacilik endiistrisi, havacilik endiistrisinde yapay zeka ve maliyet

hesaplama yontemleri anlatilacaktir.

2.1. HAVACILIK ENDUSTRIiSi VE URETIM

Havacilikta iiretim otomasyonu, malzeme, tasarim ve siireclerin entegre calistig
karmagik sistemlerden olusmaktadir. Ticari hava tasiti montaji, klasik civatalama
veya birlestirme pargalarinin montajindan daha fazlasidir. Siirecleri yonetmek ve

dogrulamak i¢in daha gelismis sistemler gerekmektedir [1].

Ticari havacilikta iiretim, planlamada pahali, son derece uzun vadeli ve hatalarin
herkes i¢in biiylik sonuglara sahip oldugu bir siiregtir. Her yeni ugak planlandiginda,
ithtiya¢ duyulan finansman, birka¢ yil boyunca finansal olarak tam devir sayisinin
lizerine yaklagsan degerlerdir ve kar edebilmek i¢in 30 wyillik kullanim Omrii
ongoriilmelidir. Diger endiistrilerin aksine havacilik endiistrisinin basarist 6nemli
Olclide {rettigi gilivenli irilinlerin kalitesine baglh olarak sirketin itibarim
belirleyecektir. Bu yiizden yapilan hata sirketin mali olarak asla iyilesememesine
neden olacaktir. Tasarim ve kalite asamalarina dahil olabilme potansiyeli, tim
sistemi daha da gelistirecektir. Teknoloji degistikce ve ilerledikge sistemlerin uyum
saglama ve iyilestirme i¢in daha fazla gelismesi gerekmektedir. Yeni teknolojiyi
benimsemeyen ve buna ayak uyduramayan bir sirket kiiresel olarak yerini hizla

kaybedecektir [1].
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2.2. HAVACILIK ENDUSTRISINDE YAPAY ZEKA

Havacilikta yapay zekanin riskleri azaltabilece8i ve karmasik siireclerin i¢ ve dis
problem tehditlerine daha az maruz kalmasini saglayabilecegi iddia edilmektedir.
Yapay zeka, tiim siirece ti¢iincii ve daha etkili bir koruma katmani ekleme olanaklari
sunar. Ek olarak, sinir aglari, hata tespiti veya problem tanimlamayi lokalize etmek

i¢in karar verme siirecinin saglanabildigi sistemlerdir.

Yapay sinir ag1, her birinin kendi yerel islemcisine sahip olabilen bir¢ok basit diigiim
biriminin bulundugu bir agdir. Tiim bu yerel birimler, sayisal veri tasiyan tek yonlii
kanallarla, baglantilarla baglanir. Tiim birimler yerel diizeyde ve bu tek yonlii
baglantilardan gelen verilerle ¢aligir. Uretim, yalmzca sistemi galistirmaya degil,
ayn1 zamanda isleyisi ve verimliligi artiracak sekillerde de sistemlere ihtiya¢ duyar.
Sinir aglari, bilgiyi bir insan beyniyle ayni biyolojik yolla isler. Ara baglantilar islem
hizinda avantaj saglar. Yapay sinir ag1, her birinin kendi yerel islemcisine sahip
olabilen birgok basit diiglim biriminin bulundugu bir agdir. Tiim bu yerel birimler,
sayisal veri tagiyan tek yonlii kanallarla, baglantilarla baglanir. Tiim birimler yerel
diizeyde ve bu tek yonlii baglantilardan gelen verilerle calisir. Ornek yoluyla
O0grenme, insanlarin biyolojik 6greniminde oldugu gibi kullanilan bir yaklasimdir.
Ornegin, bir motorun galismasini durdurmak igin bir sinyal géndermek etkili degilse,
istenen ciktiy1 elde etmek icin sinyal diger baglantilar tarafindan gonderilecektir.
Egitim, yapay sinir aglarinin temelidir ve genellikle denetimli veya denetimsiz olarak
siniflandinilir. 1lki, giris ve cikis degerlerinin verildigi yerdir ve bunlar yerel
verilerden mantiksal bir karar vermek i¢in karsilastirilir. Sinir aglari, beynin birbirine
bagli islem elemanlarindan (ndronlar) olusan ag benzeri modellenen bilgi islem
sistemleridir. Birbirine bagh islemciler paralel olarak ¢alisir ve birbirleriyle etkilesim
halindedir. Bu sistemler; agin isledigi verilerden 6grenmesini saglar, verilerdeki

kaliplart ve iligkileri tanir, herhangi bir sistemin etkin ¢aligmasina yardimci olur [1].

Havacilik imalatinda ana bilesenlerin nihai montaj1 genellikle kiiresel olarak yapilir.
Boeing'in Giiney Amerika, Avustralya ve Avrupa'da tedarikgileri vardir ve buradaki
bilesenler 6nemli parcalar olabilmektedir. Ornegin AIRBUS, kanatlar1 Fransiz ve

Alman fabrikalarinda monte edilmektedir. Tiim asamalarda kritik olan nokta,
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pargalar arasindaki ve parcalarin igindeki farkliliklarin tutarli olmasi gerektigidir.
Bunu izleyebilmek ve dogrudan veya dolayli veri bozulmalarindan korunmalarini

saglamak ¢ok dnemlidir.

Yapay sinir aglar1 tahmin modellerinin amaci, bir insan beyni insa etmek hatta
tamamen kopyalamaya caligmak degil, modern sistemler, iliretim ve uygulamalar icin

karmasik siireclerin analizini desteklemektir.

Havacilik sektoriinde karar alabilmek ve bunlari karsilastirabilmek i¢in iiretimin tiim
asamalarinda kullanilabilen bu verileri kaydedebilen, analiz edebilen ve
depolayabilen yapay zekanin baslangigtan itibaren bu siirece dahil edilmesi gerekir.
Ik olarak, iiretimin baslangicindan itibaren kullanilirsa denetimsiz egitime ihtiyac

duyulacaktir; sistemi daha hizli gelistirmek i¢in denetimli egitim faydali olabilir.

Yapay bir sinir agi, lretimlere baslangicta denetlenen bir sistem ve sonunda
denetlenmeyen bir sistem olarak ayarlanabilen iist diizey bir kontrol olarak eklenirse,
rolii cok yonlii olacaktir. Bunun i¢in ilk olarak, gereksinimleri karsilamaya yonelik
temel endiseleri ve faaliyetleri belirlemek i¢in denetimli YSA kullanilmahdir. ikinci
olarak, olasi endiseler ve diizeltmeler i¢in siiregteki kaliplar, kaliplardaki
degisiklikler ve aykir1 degerler belirlenmelidir. Ugiinciisii, yazilim giincellemelerinin
uzaktan veya yerel olarak tanindigi zamanlar ve yiiksek bir yetki diizeyinde yerel
mutabakat, ihlallerin asgari diizeyde olmasini veya hemen tespit edilmesini
saglayacaktir. Son olarak, siber saldirilar1 6nlemek i¢in YSA'nin disaridan erigiminin

olmamasi gerekir. Bu, ¢oziilecek sorunun eksenini olusturur.

Havacilik sektoriinde bir diger yapay zeka kullanimina bakildiginda havacilik
alanindaki akilli bilgi islemenin talebini dikkate alan, havadaki geleneksel bilgisayar

sistemlerini sinir ag1 isleme modiilleriyle birlestiren bir uygulamadir.

Insan beyni, en giiclii ve verimli bilgi isleme cihazi olarak kabul edilmektedir.
Cevreledigi ortami anlayabilir, belirsizlikle basa c¢ikabilir ve buna gore gergek
zamanli hareket edebilir. En onemlisi, cok az giic ve alan gerektirir. Bu nedenle
aragtirmacilar, bilgisayarlari bazi yonlerden insan beynine daha benzer hale

getirmeye calismaktadirlar.
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Farkli vurgulara gore iki ana dal vardir: beyinden ilham alan bilgisayarlar ve beyin
benzeri bilgisayarlar. ilki, akilli algoritmalara dayanmir, insan beyninin ¢alisma
prensibini taklit ederek akilli hesaplama saglar. Tipik temsilcisi yapay sinir agidir
(YSA). Ikincisi, insan beyninin sinir yapisini ve ¢alisma mekanizmasini simiile eden

biyoniklere dayanir ve tipik temsilcisi, sivri sinir agidir (SNN).

YSA, yapay zekd alaninda parlak bir incidir. SNN'den farkli olarak, YSA
caligmalarinda akilli endiistrinin gelisimini biiyiik 6l¢iide destekleyen bircok yararh
ara sonu¢ vardir. Havacilik alaninda, gittikce daha fazla gorev bilgisayarlar
tarafindan yonetilmektedir, bu nedenle bu gorevleri yerine getirmek i¢in daha akilli
olmalar1 gerekmektedir. Ancak havadaki bilgisayar sistemlerinin gelisimi, talebin
biiylimesine ayak uyduramaz. YSA tabanli bir bilgi isleme sistemi, istihbarat talebini

karsilamak i¢in iyi bir ¢6ziim olabilir [1].

2.3. GELENEKSEL URETIM MALIYET HESAPLAMA YONTEMLERI

Uretimin nereye gittigini ve neden daha iyi maliyet tahmin tekniklerinin bir {iretim
devrimini tetikledigini anlamak i¢in, ireticilerin ge¢miste tahminleri nasil ele

aldiklarini kisaca degerlendirmek faydali olacaktir.

Geleneksel maliyetlendirme, tiiketilen tiretim kaynaklarinin hacmine gore iiriinlere
fabrika ek giderlerinin eklenmesidir. Bu yonteme gore, genel giderler genellikle
dogrudan iscilik saatlerinin miktarina veya makine saatlerine gore uygulanir.
Geleneksel maliyetlemeyle ilgili sorun, fabrika ek giderlerinin ¢ok daha yiiksek
olabilmesidir, bu nedenle tiiketilen kaynaklarin hacmindeki kii¢iik bir degisiklik,
uygulanan genel gider miktarinda biiylik bir degisikligi tetikler. Bu, fabrika ek
giderlerinin oldukga biiyiik oldugu ve dogrudan isciligin neredeyse hi¢ bulunmadig
yiiksek dilizeyde otomatiklestirilmis Ttretim ortamlarinda ozellikle yaygin bir

sorundur.

Ornegin, geleneksel bir maliyet hesaplamasi, fabrika genel giderinin {iriinlere
dogrudan isgilik saati bagina 500 TL oraninda tahsil edilmesi gerektigini bulabilir; bu

nedenle, iiretim siirecinde dogrudan emegi bir saat artiran kiiglik bir degisiklik varsa,
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genel gider 500 TL artar. Uretim kaynaklarmin hacmi ile fabrika genel giderleri
arasinda her zaman dogrudan bir iliski olmadigi i¢in, uygulanan genel giderde
boylesine biiyiik bir degisiklik anlamsizdir. Bu sorunu geleneksel maliyetlemeyle
asmak icin, genel giderler ve maliyet etkenleri arasindaki iligkinin daha ayrintili bir
analizini kullanarak faaliyet tabanli maliyetlendirme gelistirilmistir. Genel giderlerin
daha dogru bir sekilde tahsis edilmesini saglamak ic¢in bir¢gok maliyet faktorii
kullanilabilir. Geleneksel maliyetlendirme, envanterin sonlandirilmasi amaciyla
iiretilen birimlerin sayisina basit¢ce genel gider uygulanmasinin amaglandigr mali
tablo raporlamasi i¢in iyi bir yontemdir ancak yonetimin karar verme perspektifine

hi¢bir katkis1 yoktur.

2.3.1. Maliyet Sistemleri

Geleneksel maliyet sistemleri yaygin olarak 3 ana baslikta ele alinmaktadir.

e Normal Maliyet Sistemi
e Tam Maliyet Sistemi

e Kismi Maliyet Sistemi

2.3.1.1. Normal Maliyet Sistemi (Normal Costing)

Geleneksel maliyet sistemlerinden biri olan normal maliyet sisteminin temelinde
mamul maliyetinin hesaplanmasi asamasinda genel {iretim giderlerinin mamul
maliyetine direkt olarak eklenmesi yerine, iiretim kapasitesinden faydalanildig:
oranda mamul maliyetine yansitilmasi, diger kisminin ise biitgede gosterilmesi tercih

edilir.
2.3.1.2. Tam Maliyet Sistemi (Absorption Costing — Full Costing)
Tam maliyet sisteminde mamul maliyeti hesabinda direkt ilk madde ve malzeme,

direkt iscilik ve genel iiretim giderlerinin tiimii dikkate alinir. Bahsi gegen bu {i¢

gider ¢esitli yontemlerle mamul maliyeti {izerine dagitilmis olur. Tam maliyetleme
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sistemi, bu yontemler arasinda belirli yasal zorunluluklardan dolayr iilkemizde en

cok tercih edilen maliyet sistemidir [2].

2.3.1.3. Kismi Maliyet Sistemi

Kismi maliyet sisteminde maliyeti hesaplanacak mamule diger iki yontemde oldugu

gibi o mamule etki eden giderlerin tiimii yansitilmamaktadir. Kismi maliyet

sisteminin diger sistemlerden ayrildigi nokta mamule sadece degiskenlik gésteren

maliyetlerin eklenmesidir.

Bu farki ile kismi maliyet sistemi de kendi i¢cinde basliklara ayrilmaktadir.

a)

b)

Degisken Maliyet Sistemi (Variable Costing)

Degisken maliyet sisteminde mamul maliyetine etki eden degisken
maliyetler, bu hesaba direkt yiiklenirken, sabit maliyetler sadece dénem
gideri bigiminde gosterilmektedir. Bu sekilde calisilmasinin sebebi sabit
giderlerin, hali hazirda tiretim hacmi ne olursa olsun katlanilmasi gereken
giderler oldugunun g6z oOniine alinmasidir. Dolayisiyla sabit giderler hig
tiretim yapilmasa dahi girdi olarak gelecek giderlerdir. Fakat degisken
giderler, bastan sona iiretim miktarina bagl bigimde artis veya diisiis
gosterecek, sadece iiretilen iiriinle alakali giderlerdir. Bu sebeple degisken
giderler mamul maliyetine dahil edilirken, sabit giderler donem gideri
bi¢ciminde gosterilmelidir. Bu yonii ile degisken maliyet sistemi, kisa donem
yotetim kararlar1 alinirken yonetime daha faydali bilgi saglayabilen bir sistem

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Direkt Malzemeye Dayal Maliyet Sistemi (Throughput Costing)

Literatiirde bazi c¢alismalar degisken maliyetlerin stok maliyetlerini
artiracagini gostermistir. Bu ¢alismalar asil direkt malzemelerin gergek birer
degisken oldugunu savunmaktadirlar. Bu yoniiyle direkt malzemeye dayal

maliyet sistemi, stoklanabilir maliyetler arasinda sadece direkt malzeme
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maliyetlerini kabul eden stok maliyeti hesaplama metodudur. Geriye kalan
iscilik maliyetleri ve degisken endirekt liretim maliyetleri, iginde bulunulan

doénemin gideri olacak sekilde kabul edilir [2].

2.4, URETIM MALIiYET TAHMINI

Uretim Maliyet Tahmini, iiretilen bir iiriiniin beklenen nihai maliyetini tahmin etmek
icin kullanilan metodolojilerin ve araglarin toplamidir. Bu analiz, hangi iirlinlerin
karli olacagi, hangi tedarik¢ilerin makul bir fiyat sundugu ve maliyet agisindan
rekabetci kalabilmek i¢in hangi mevcut iriin tekliflerinin yeniden tasarlanmasi

gerektigi gibi temel tiretim kararlarini bildirir.

Ureticilerin, ¢dziimlenmesi pahali bir hata olan ek tasarim ayrintilariyla
birlestirilmeden Once, yasam dongiisiiniin baslarinda maliyet etkenlerini belirleyip

ortadan kaldirmalar1 ¢cok 6nemlidir.

Alternatif tasarim kararlar1 i¢in maliyet tahminleri, bir iiriiniin maliyetinin bigimine,
uygunluguna ve islev gereksinimlerine gére en uygun olmasini saglamaya yardimci

olur (nihayetinde, hangi 6zelliklerin miisteri degerini artirdigi ile belirlenir).

Ayrintili iiretim verileri (6r. Makine se¢imi, rotalar, makine dongii siiresi, malzeme
kullanimi, hurda, is¢ilik siiresi ve hem dogrudan hem de dolayli genel masraflar)
saglayan saglam maliyet tahminleri, maliyetleri diisiirmek ic¢in tedarikgilerle

gerceklere dayali bilgi verir.

Uriin gelistirme ve fiyat teklifi zaman cizelgeleri kisaldikca, giderek daha fazla
sayida tretici, yalin tiretim ve diger maliyet azaltma stratejilerini takip etmek igin
gelismis maliyet tahmin yeteneklerinden yararlanmaktadir. Bu stratejilere ayak
uydurmayan f{ireticiler, kendilerini kiiresel pazarda basarili bir sekilde rekabet
edemeyecekler. Maliyet optimizasyonuna yonelik bu durmak bilmeyen diirtii, bu
yeni maliyet azaltma metodolojilerini destekleyen yeni teknoloji sayesinde miimkiin
olmustur. Bu araglar cogaldik¢a, oldukca rekabet¢i liretime yonelik bu egilim

yalnizca hizlanacak gibi goriinmektedir.
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Karlilig1 saglamak i¢in herhangi bir iiretim siirecinin en azindan bazi temel maliyet
tahminlerini kullanmasi gerekir. En diisiik seviyede, bu gorev, beklenen girdi
maliyetlerini hesaplamak icin son piyasa fiyatlarim1 kullanmayr ve ardindan
paketleme, nakliye ve kar igin bir artis eklemeyi ig¢erebilir. Bu tahmin mevcut piyasa
fiyatlarinin iizerinde goriiniiyorsa, iretim uygun degildir. Bu 06zel yaklagimi
benimseyen sirketler, genellikle tarihsel bilgilerin yerel veritabanlarina

glivenmislerdir.
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BOLUM 3

YAPAY ZEKA

Yapay zeka’nin temeli, insana 6zgii diisiinme yapisin1 anlayarak bunun benzerini
bilgisayar sistemlerinde uygulamaya dayanir. Yapay zeka, bir bilgisayarin insan gibi
diisiinme kabiliyeti kazanmis halidir. Daha genis bir tanim yapilacak olursa, yapay
zeka, bilgi edinme, algilama, gorme, diisinme ve karar verme gibi insan zekasina

Ozgii kapasitelerle donatilmig bilgisayarlardir [3].

3.1. BASLICA YAPAY ZEKA METODLARI

Bu boliimde baslica yapay zeka metodlart bu metodlarin avantaj ve dezavantajlari

hakkinda bilgi verilecektir.

3.1.1. Bulamik Mantik

Bulanik mantik; klasik matematiksel yontemlerle ¢6zemedigimiz ve agik kavramlarla
tanimlayamadigimiz belirsizliklerle dolu bir veri yiginindan stireklilik, karmagiklik
ve ¢ok degerlilik gibi ifadeleri tanimlayarak bulanikligi(belirsizligi) modellemeye
yarayan bir metoddur [3].

Avantajlart;

e Matematiksel problemlerinin insan mantigina uygun olmast,

e Kontrol sistemi, hassas olmadigi i¢in kullanilan yazilimi1 kolaylastirarak
maliyetin diisiik olmast,

e Azsayida deger ve az sayida deneyimden yararlanabilmesi,

e Dogrudan kullanici girislerine ve deneyimlerine olanak saglamasi.
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Dezavantajlart;

e Yapilan uygulamalarda kullanilan kurallarin kesinlikle uzman deneyimlerine
bagl kalinarak koyulmasi,

e Upyelik fonksiyonlar1 deneme ile bulundugu igin ¢dziimiin zaman almast,

o Kontrol sistemlerinde denetlenecek sisteme ait matematiksel modelinin her

zaman olusturulamamasi.

3.1.2. Uzman Sistemler

Uzman sistemler; bilgisayar temelli sistemler olup, sembolik islemler kullanilarak
ancak bir uzmanin ¢ozebilecegi diisinme karar verme gibi islemleri daha iyi ve
sistematik sekilde genis tabanli ¢6ziim saglar. Uzman sistemler hem insan
miidahalesine gerek duyulan uygulamalarda hem de makine uygulamalarinda
kullanilmaktadir. Uzman bilgisini datasinda saklayarak sebep-sonug iligkilerine gore
¢Oziimleme mekanizmalarin1 aktiflestirerek sonuca ulasabilmektedir. Genel olarak
yapilan islemlerde veri hareketlerini saglayarak kayit altina alinmasini ve kontrol

edilebilmesine imkan saglar [3].
Avantajlari;
e Uzman sistem iizerinden ulasilan sonuglarin nasil veya neden ortaya kondugu
aciklanabilmesi,
e Uzman sistemin tizerinde ti¢iincii kisiler yeni kurallar gelistirdiginde degisimi
kolay yapilabilmesi.
Dezavantajlari;
e Uzman sistemlerde kullanilan bilgi i¢in her zaman uzman kisinin bulunmasi

zor olabilmesi,

e Uzman bilgisinin kural seklinde olusturulmasinin zorlugu.
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3.1.3. Sezgisel Algoritmalar

Genetik Algoritmalar, Tabu Arama Algoritmasi, Tavlama Benzetimi Algoritmasi,

Karinca Kolonisi Algoritmasi vb. teknikleri igerir.

3.1.3.1. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma; evrimsel hesaplamalarda da kullanilabilen baslangic zamani
bilinmeyen cok boyutlu ve karmasik ¢6ziim uzaymnda arayarak biitiin bilgileri
toplayip sonrasinda mevcut c¢oziimlerin uygunluguna goére sonuca ulasilmasini
saglayan bir secilme metodudur. Dogal genetik ve secim mekanigine uzanan

olasilikli bir arama metodudur [3].

Avantajlari;

e Siireklilik géstermeyen problemler i¢in uygun sonuglar vermesi,
e Problemi ¢oziimlemek veya modellemek igin 6zel bir bilgiye gerek

kalmamasi.

Dezavantajlari;

e (CoOziim se¢imi sirasinda hata olustugu takdirde ¢6ziim siiresinin uzamasi.

3.1.3.2. Tabu Arama Algoritmasi

Tabu arama, ilk olarak tiimlesik optimizasyon problemleri igin gelistirilmistir.
TA’nin ayirt edici 6zelligi hafiza kullanimi olup bu tiir uyarlanabilir hafiza temelli
problemlerde olduk¢a basarili olmustur. Diger sezgisel algoritmalara nazaran
uygunluk sinirlarii veya bolgesel optimalligi gegmek ve sistematik kisitlart asarak
caligir. TA bdlgesel optimalligin Gistiindeki ¢6ziim uzayimi sezgisel arama ile arastirir.

Boylece arama islemi daha esnek bir yap1 kazanir [4].

26



3.1.3.3. Tavlama Benzetimi Algoritmasi

Tavlama benzetimi algoritmasi fiziksel tavlama olaymi temel alan kombinatoryal
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilen sezgisel algoritma teknigidir.
Tavlama benzetimi algoritmasi, problemleri demircilerin tavlama islemine
benzeterek ¢ozliime gotiiriir. Benzer sekilde diistiniildiigiinde, problemin belli bir
siirecten gecirilerek slire¢ aninda istenilen noktaya gelindiginde sonuca ulasmis
olmas1 beklenir. Benzetimli tavlama algoritmasinin temel 6zelligi, yerel optimumdan

kagarak kiiresel bir optimum saglama aract olmasidir [5].

3.1.3.4. Karinca Kolonisi Algoritmasi

Karinca kolonisi algoritmasi, karincalarin siirii zekasini temel alan, popiilasyon bazl

sezgisel algoritmadir.

Modele gore;
e (Co0zilim kiimesi karincalarin arama islemi,
e Amag fonksiyonu besine giden yol,

e Hafiza ise feromon maddeyi sembolize eder.

Bu sekilde KKA yardimiyla problemin simiilasyonu ve popiilasyonun siirii zekasiyla

optimum ¢6ziime en yakin ¢éziim kiimesi elde edilebilmektedir. [6].
Avantajlart;
e Biiyiik popiilasyonlarda es zamanli olarak arama yapabilmesi,
e Optimal ¢oziimleri hizli bir sekilde bulabilmesi,
e Koyulan yeni hedefe hizli uyum saglayabilmesi.

Dezavantajlari;

e Herbir yineleme i¢in olasilik dagiliminin sabit kalmamasi,
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e Analiz etmenin teorik bigimde zorlugu,
e Deneysel bir ¢alisma olmasi,

e Hedefe ulagsma siiresinin ne zaman olacagina dair bilgi eksikligi.

3.1.4. Bulanik Bilissel Haritalar

Bulanik mantigin bilissel haritalarla kombinasyonu biligsel haritalarin  farkli
alanlarda daha efektif kullanilabilmesini saglamistir. Kavramlar arasi bagmtilarin
sayisal olarak degil de bulanik kiimelerle ifade edilmesi nitel bir model olusumunda
fayda saglamigtir. Karmasik sistemlerde ¢oklu faktorler arasindaki grafik yontemdir.
Uzman goriisleri ile olusturulan sistem haritasinin kapsami etkilesimlerin en dogru
sekilde ifade edilmesidir. BBH’lerin eksik bilgi ile ¢alisabilmesi diger metodlara
gore avantaj olusturmaktadir. Boylelikle kosullardaki herhangi bir degisiklik soz
konusu oldugunda bu degisikligin kolayca sisteme adaptasyonu saglanmaktadir [7].

Avantajlart;

e Dilsel degiskenler arasindaki modelleri ¢dzebilme yetenegine sahip olmast,
e Eksik bilgiyle calisabilen esneklige sahip olmast,

e Konseptler arasindaki gizli olan iligkileri goz ardi etmemesi.

Dezavantajlari,

e Model iginde herhangi bir gelisim siireci varliginin olmamasi,
e Baglanti agirlik degerlerinin dogrusal olarak ifade edilmesi,

e Birden ¢ok anlamli ifadeleri modelleyememesi,

e Birden ¢ok iliskiyi ifade edememesi,

e Rastlantisal ¢éziimlemelere agik olmamasi.

3.1.5. Yapay Sinir Aglar

Bilim adamlari, insan beyninin {stiin norofiziksel ozelliklerinden esinlenerek

parametrik 6zellik gdstermeyen problemlerin ¢6ziimlerinde kullanmak i¢in beynin bu
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yapisina benzer mantikta ¢alisabilecek bir matematiksel modelinin benzerini ortaya
cikarmaya c¢alismiglardir. Boylece Yapay Sinir Aglart olarak adlandirilan yeni ve
giiniimiiziin bilgisayarlarindan farkli hesaplama yontemleri kullanabilen bir metod

ortaya ¢ikmustir [8].

Yapay Sinir Aglari, yapay sinir hiicrelerinin katman sekillerle birbirine
baglanmasiyla olusturulmus veri tabanli sistemlerdir. Temeli; tamamen insan beyni
ornek alinarak gelistirilmis olan bir teknolojidir. Insan beyninin dgrenme ve farkli
sartlarda ¢ok hizli karar alabilme yeteneklerin, karmasik olan sorunlarin ¢oziilmesi
basite indirgeyen modellerle amaclanmistir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun
olan yapay sinir aglari, 6grenme siiresinden sonra 6grenilen bilgiyi saklama ve
genelleme yetenegiyle paralel olarak dagilmis bir islemcidir. Elektronik devrelerde

donanim olarak, bilgisayarlarda ise yazilim olarak gergeklesebilmektedir [8].

Sekil 3.1°de bilim adamlarinin yapay sinir aglarini gelistirmekte esinlendigi biyolojik

ndronun/sinir hiicresinin sematik yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Biyolojik néronun/sinir hiicresinin sematik yapisi.

Sekil 3.2’de bilim adamlarinin yapay sinir aglarin1 gelistirmekte esinlendigi biyolojik
ndéronun/sinir hiicresinin bilgisayar diinyasinda goriinen yapisi olan islem elemani

gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Bir islem elemant.

YSA 1940'arda ortaya c¢ikmistir. Noral islevleri simiile etmek igin diiglimiin
aktivasyon islevini kullanir ve bellegi simiile etmek i¢in diigiimler arasindaki
agirliklart kullanir. McCulloch ve Pitts, M-P modeli olarak adlandirilan ilk
basitlestirilmis néron modelini tasarlamislardir. Model, néronlarin durumunun ikili
oldugunu varsaymis ve aktivasyon esigini degistirerek mantik islemini
gerceklestirmistir. Bu model, biyolojik noronlarin ¢aligma modelini bir dereceye
kadar simiile etmis ve bdylece belirsizlikle basa ¢ikabilir, verimliligi artirabilir hale

gelmigtir.

Daha sonra Rosenblatt, denetimli bir 6grenme modeli olan algilayic1 kavramini
onermistir. Cok katmanli bir algilayic1 ag1 olusturarak, herhangi bir iglevin teorik
olarak hesaplanabilecegini Ongdrmiistiir. Daha sonra c¢alisma, geri yayilma
algoritmasi ortaya ¢ikana kadar uzun bir sessizlik doneminden ge¢mistir. Algoritma,
agirhig etkili bir sekilde ayarlamak igin bir yontem saglamistir. Cok katmanli bir
algilayic1 ag ile birlestirildiginde, problemleri ¢6zmek icin pratik olarak

kullanilabilmektedir.
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2006 yilinda Hinton'un ekibi derin 6grenme kavramini ortaya atmistir ve daha iyi
baslangic agirliklart elde etmek igin "On egitim" siirecini kullanmistir. Derin
O0grenme, insan gorsel sisteminden esinlenmistir, bu nedenle bilgisayarla gérme ve
konusma tanimlamada biiylik bir basar1 saglamistir. Bundan sonra yapay sinir agi

daha fazla ilgi gérmiis ve yiiksek hizli gelistirme asamasina girmistir.

Esasen geri yayilim sinir ag1, hatal1 geri yayilma algoritmalarina sahip ¢ok katmanl
bir algilayict agdir. Bu ag bir giris katmani, birkag¢ gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani
icerir ve her katman gibi birka¢ bagimsiz nérona sahiptir. Ozellikle geri yayilim sinir

ag1, aktivasyon fonksiyonunun siirekli olarak farklilastirilabilir olmasini gerektirir.

Derin sinir ag1 (DNN) aym1 zamanda ¢ok katmanli bir sinir agidir. Ancak gizli
katmanlar1 evrisim katmanlarina ve havuz katmanlarina boliinmistiir. Ve gerekirse
yerel yanit normallestirme katmanlarina sahip olabilir. Agin sonunda ¢ikti katmani
yerine bir siniflandirict katmani bulunur. DNN, diger modellerden daha fazla
katmana sahip olabilir, bu da DNN'in daha karmasik islevler gergeklestirmesini

saglar.

Evrisim sinir ag1 (CNN), DNN'ye benzer. Tek fark, CNN paylasilan g¢ekirdekler
kullanirken DNN'nin ayr1 ¢ekirdekler kullanmasidir. CNN'in hesaplama 6zellikleri,
gozlenen verilerin 6zelliklerini ¢eviri, 6l¢ekleme ve dondiirme degismezligi ile elde
edebilecegini belirler, bu nedenle konusma analizi ve goriintii tanimadaki

performansi olaganiistiidiir.

Gizli katman DNN i¢in ¢ok dnemlidir. Ayrinti i¢in, girdinin iist diizey 6zelliklerini
¢ikarmak i¢in evrisim katmani kullanilir. Agin girig verileri genellikle iki boyutlu

oldugundan, néronun ¢ikis verilerine 6zellik haritas1 denir.

Yapay sinir aginin ¢ok parametreli, biiyiikk 6lgekli paralel isleme ve yiiksek hata
tolerans1 gibi dzellikleri, ugagin karmagik ortamu i¢in ¢ok uygundur. Ornegin, ugak
durum parametrelerinin gergek zamanli izlenmesini saglamak icin teorik verileri
birlestiren dogrusal olmayan bir parametrik model gelistirebiliriz. Ya da ugak ucus
kosullarini simiile etmek i¢in yalnizca sinirli 6l¢iim verisi gerektiren dngdriicli bir
model olusturabiliriz, bdylece gelistiricilerin ¢evresel testleri tasarlamasina ve

tamamlamasina yardimeci olabilir [1].
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3.2. YSA’LARIN YAPILARINA GORE SINIFLANDIRILMASI

Yapay sinir aglarinin arasindaki baglanti yonlerine gore veya ag igerisindeki
isaretlerin akis yoOnlerine gore ikiye ayrilir; ileri beslemeli (feed forward) ve geri

beslemeli (feedback, recurrent) aglardir.

3.2.1. ileri Beslemeli Aglar

fleri Beslemeli Aglarda; islemci elemanlar katmanlara ayrilmistir. Isaretler, girdi
katmanindan alinan baglantilar ¢ikti katmanina tek yonlii baglantiyla iletilir. Giris
katmaninda, dis ortamdan alinan bilgiler degisiklik yapilmadan orta katmanda
bulunan hiicrelere iletilir. Orta ve ¢ikis katmaninda ise bilgi islenerek ag ¢ikist

belirlenir [8].

3.2.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri Beslemeli Aglarda ise en az bir hiicrenin ¢ikisi kendisine veya diger hiicrelere
giris olarak verilir. Genel olarak geri besleme, bir geciktirme elemani iizerinden
yapilmaktadir. Geri besleme, bir katman {izerindeki hiicrelerin arasinda oldugu gibi
katmanlar arasinda bulunan hiicrelerin arasinda da olabilir. Bu 6zelligi de geri
beslemeli yapay sinir aglarmin dogrusal olmayan dinamik bir davranis sergiledigini

gostermektedir [9].
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Sekil 3.
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3’te ileri beslemeli ag/geri beslemeli ag gorsel olarak sunulmustur.
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Sekil 3.3. Ileri beslemeli ag/geri beslemeli ag.

3.3. YSA’NIN KULLANIM SISTEMATIGI

Yapay

sinir aglarinda sistem karmasikligini ortadan kaldirmak i¢in uygun metodu

belirlemek, agin gelistirilmesi ve isleyisinde biiylik 6nem tagimaktadir.

Ag yapisinin secilmesi ve yap1 6zelliklerinin belirlenmesi; Uygun yapay sinir
aglariin yapisinin se¢imi, 6grenme algoritmasiyla iligkilidir. Yapay sinir
aglarinda karmasikligin giderilmesi veya azaltilmasi ag yapisim1 degistirerek
mimkiindiir. Bu ag yapisi da wuygulama problemine baghh olarak
secilmektedir. Ag girdi katmaninda ¢ikti degeri tahmin edilip, girdileri
siniflandirilarak hangi sinifa ait oldugunu belirlenerek girdilerin igerisindeki
hatal1 veya eksik bilgilerin tamamlanmas1 gerekir.

Ogrenme algoritmasmin secilmesi ve parametrelerinin belirlenmesi; Yapay
sinir aglarinin  yapisinin  belirlenmesi sonrasindaki faktor Ogrenme
algoritmasidir.

Ara katman sayisini belirleme; Aglarda bulunan problemlerin ¢oziimlenmesi
icin ndronlarin aynm1 dogrultuda bir araya gelmesiyle sonu¢ problemin

yapisina gore girdi ve ¢ikt1 katman sayisi belirlenir.
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e Noron sayisinin belirlenmesi; Norondaki fonksiyonlarin karakteristik
Ozellikleri, noron ge¢is islevinin secilmesi agin verilerine ve agmn ne
O0grenmeyi istenmesine baglidir.

e Normalizasyon; Veriler aga sunulmadan Once normalizasyon islemine tabi
tutulur. Veride olusan asir1 salinimlar1 engellemek ve sistemdeki performansi
artirmak i¢in kullanilir.

e Performans fonksiyonunun segilmesi; Performans fonksiyonlari, istenilen
ciktr degerleri ile agin iiretmis oldugu degerinin arasinda farkinin kiimiilatif
degerleri hesaplamaktadir. Hesaplanan bu degerler sayesinde ag

baglantilarinin agirlik degerleri degistirilmektedir [9].

3.4. YSA’NIN BASARI KRITERLERI

Glinimiizde sektorel rekabet, piyasaya yiiksek kalitede tiriin ¢ikartmaya, esnek
imalat giiciine ve diisiik maliyetli iiretim yapma gibi unsurlara dayanmaktadir. Bu
sebeple maliyeti gergege en yakin sekilde tahmin etmek onemli bir adim olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Gergekgi tahminler yapabilmek i¢in gelencksel maliyet
hesaplama yoOntemlerinden faaliyet tabanli maliyet hesabi yapan sistemlere gecis
tercih edilmistir. Faaliyet tabanli hesaplamalarin geleneksel hesaplara gore ¢cok daha
basarili oldugu yapilan calismalarla ortaya ¢ikmistir. Daha sonra oOrneklerden
ogrenen bir metod yani Yapay Sinir Aglari’nin, dnceden gergeklesmis maliyet
ciktilarin1 alarak &grendigi, hesaplamalarda diger yontemlere gore gercege daha
yakin maliyet tahmini yapabildigi goriilmiistiir. Bu baglamda gercege en yakin en

hassas modelin olusturulmasi hedeflenmektedir [10].

YSA hesaplama kabiliyetlerini, dogrusal olmamasindan, hizli 6grenebilmesinden,
genelleme yapabilmesinden, uyarlanabilir olmasindan, birlesik hafizaya sahip
olmasindan, hata toleransinin yiiksek olmasindan ve paralel islem yapabilmesinden
alir. Bu kabiliyetler sayesinde YSA’lar karmasik ve ¢oziimlenmesi gii¢ problemleri
de ¢ozebilmektedir. Bu sayede bir¢ok miihendislik probleminde karsimiza YSA’lar
¢ozlim olarak ¢ikmaktadir [10].
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3.4.1. Dogrusal Olmama

YSA’da yer alan hiicre yani temel islem elamni dogrusal degildir. Hiicrelerin
birlesmesi ile meydana gelen YSA da bu sebeple dogrusal 6zellik gostermez. Bu
Ozellik tim aga yayilir. Bu 6zelligi sayesinde YSA, dogrusal 6zellik gostermeyen

karmasik problemlere ¢6ziim yolu olarak kullanilmaktadir.

3.4.2. Ogrenme

YSA’larda 6grenme, esasen mevcut problemdeki girdi ¢ikti iligkisini tanimlayan en
dogru agirliklara ulasilmasidir. Problemden elde edilen 6rnek verilerden istifade
ederek ilgili problemi yine bu orneklerden 6grenmeye calisir. Bu sayede ¢6ziim

saglar.

3.4.3. Genelleme

YSA’lar mevcut probleme dair 6grendigi bilgiler icinde eksik bir bilgi varsa bile
ogrendiklerinden yola cikarak buna bir tepki verme kabiliyetine sahiptir. Ornek
verilecek olursa, karakter tanima gayesiyle egitilmis bir YSA, bozuk karakter
girdileri yapilsa dahi dogru karakteri verecek sekilde caligir. YSA’larda hafizalar
birlesiktir. Bunun anlami, 6nceden egitilmis bir aga girdinin yalnizca bir kismi dahi
saglansa, ag hafizada tuttugu bilgileri kullanarak bu girdiye en yakin degeri kabul
goriir ve buna uyumlu bir g1kt degeri verir. YSA’ ya, hatali, noksan veya daha dnce
hi¢ karsilagmadig veriler sekilde saglansa dahi, ag tolere edilebilir en uygun ¢iktiy

verecektir.

3.4.4. Uyarlanabilirlik

Belirli bir sorunu ¢6ziime kavusturmak i¢in egitilen YSA’nin agirliklart degistirilerek
ag tekrar egitilebilir. Bu islem problemdeki degisimler gozetilerek yapilir. Bu
yoniiyle YSA, problemlere uygun 6rnek tanima, sistem tanimlama, denetim isaret

isleme vb. sahalarda kullanimi oldukga etkili bulunmaktadir.
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3.4.5. Dagitilmis Birlesik Hafiza

Bilgiyi depolama, hafizada tutma, bu bilgiden yararlanma YSA’larin en 6nemli
Ozelliklerinden biridir. YSA’lar bilgiyi agirliklar iizerinde dagitir. Bu sebeple
baglant1 agirliklar1 noral bir agin hafiza merkezidir. Bu agirliklarin asil ifade ettigi
mana, noral agin oanlik olarak icerdigi bilgiyi veya daha onceden 6grenmis oldugu
davranis1 yansitmasidir. Iste bu anlik veya dgrenilen bilgiler, agdaki birgok hafiza
merkezlerine dagitilir. Eldeki verilerle egitilmis bir aga, egitim esnasinda
kullanilmamig farkli veriler girdi olarak verilirse sz konusu ag daha Onceki
girdilerden 6grenmis oldugu davramiglara gore beklenen ¢iktiya uyumlu bir ¢ikti
degeri tretir. YSA’ ya verilen girdi verileri eksik, hatali veya daha 6nce hig
karsilasilmamis olsa dahi, ag kabul edilebilir degere en uygun ¢iktiy1 iiretmeye

programlidir. Bu 6zellik YSA’nin genellestirme 6zelligidir.

3.4.6. Hata Toleransi

YSA’larin geleneksel metodlara kiyasla hatayr tolere etme kabiliyetleri daha
yiiksektir. Islemcileri paralel ag seklinde genis bir yayillmistir. Bu sayede agin sahip
oldugu bilgi, agdaki tiim baglantilara kolayca saglanabilir durumdadir. Giris data
setinde yank1 bulan herhangi bir hata, biitiin agirliklar {izerine dagitildigindan dolay,

etkisi gormezden gelinecek seviyeye kolay bir sekilde indirgenebilir.

3.4.7. Paralel islem Yapma

YSA’lar entegre devre teknolojisi araciligiyla gergeklenmeye elverislidir. Bu
kabiliyet, YSA’nin bilgileri hizli islemesine ve ornekleri tanimasina, isaretleri

islemesine, sistemleri kimliklendirmesine ve denetim yapabilmesine olanak saglar.

Bu sayade gercek zamanli kullanim1 yayginlagmis olur.
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BOLUM 4

LITERATUR TARAMA

Konu firetim iiriin agaclarindaki degisimlere bagli iiriin maliyetini tahmin etme,
kapsam ise yapay sinir aglari ile maliyet tahmini olacak sekilde sinirlandirilmistir.

Uretim iiriin agaclarindaki degisimlere bagl {iriin maliyetini tam olarak bilmek
sirketler i¢in oldukca Onem arz etmektedir. En dogru tahmini yapabilmek icin
gelistirilen yontemlerden biri olan yapay sinir aglarinin uygulanmasi ile ilgili yapilan

bazi temel calismalar agagidaki gibidir:

Venkatachalam A.R.,’nin 1993 yilindaki galigmasina gore, donanim maliyetleri
diiserken, yazilim gelistirme siirecinin emek yogun dogasindan dolayr yazilim
maliyetlerinin hesaplama kapasitesinin muazzam bir sekilde arttig1 bir diinyada
yazilim projelerini etkin bir sekilde yonetmek i¢in, dogru tahminlere sahip olabilecek
modeller tliretmek ©6nem kazanmistir. Bu modeller yazilim maliyeti tahminine
ekonomik bir yaklasim sunsa da maliyetlerin ayriminda, birtakim zayifliklar
goriilmiistiir. {lk olarak, elde edilen maliyet ve ¢aba tahminleri farkli modellerden
tiretildiginden 6nemli farkliliklar var gibi gériinmektedir. Bu tiir biiylik farkliliklar
yoneticilere, taahhiit edilecek kaynaklardir. ikincisi, modeller tarihsel verilere
dayanmaktadir. Bu arastirmada, yazilim maliyet tahmini uzmanligint modellemek
icin yapay bir sinir ag1 yaklasimi kullanilmis ve sonuclar COCOMO modeli ile
karsilastirillmistir.  Elde edilen ilk sonuglar, sinir agi yaklasiminin, yazilim
maliyetlerini ve gelistirme siiresini dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in umut verici

bir ara¢ oldugunu gostermektedir [11].

Li H.,’nin 1995’te yaptig1 ¢alismaya gore, sinir aglari, maliyet tahmininin dogasina
uygun bir¢cok ozelligi gosterir egitim verilerinden bilgileri kendi kendine organize
etme yetenekleri, eksik bilgilerden sonug liretme yetenekleri ve karmasik iliskilerle

basa ¢ikabilme yetenekleri biiyiik gii¢lii yonlerdir. Insaat karar verme siireclerini
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desteklemek i¢in YSA uygulamasina iliskin son arastirmalar, sinir aglarinin yararli
araglar oldugunu gostermistir. Bu caligmalar, bir yandan insaat maliyet tahmininde
sinir aglarinin uygulanabilirligini ortaya koyarken, diger yandan birgok zorlugu da
ortaya c¢ikarmustir. Bu ¢alisma, sinir aglarinin yeni bir bilgi teknolojisi olarak
tanimlanmasiyla baslica giiclii yonleri olan, egitim verilerinden bilgiyi kendi kendine
organize etme yeteneklerini, eksik bilgilerden sonuglar iiretme yeteneklerini ve
karmasik iliskilerle basa ¢ikma yeteneklerini ortaya koyar. Genel olarak, sinir
aglarim1 deneysel bir teknolojiden insaat maliyeti tahmininde yararli bir araca
dontistirmek i¢in, smirlamalari ele almanin yollarmi kesfetmek icin daha fazla
arastirmaya ihtiyag vardir. Ozellikle, etkili agiklama kapasiteleri ve agik hesap

verebilirlik mekanizmalar1 gelistirilmelidir [12].

Zhang Y. F., vd’nin 1996°da yaptiklar1 ¢alismaya gore, geri yayilim sinir aglarini
kullanan 6zellik tabanli bir iiriin maliyet tahmini modeli gelistirilmistir. Bu ¢alisma,
sinir ag1 yaklasiminin iiriin maliyet tahminine nasil uygulanabilecegini
tartigmaktadir. Bir iirlinlin tim tasarim ve proses gereksinimlerinin nihai iirlin
maliyetine katkida bulundugu varsayimina dayali olarak ambalaj {iriinleri i¢in yeni
bir yaklagim, 6zellige dayali maliyet tahmini Onerilmektedir. Bu gereksinimler ile
nihai maliyet arasinda acik bir iligki elde etmek zor oldugundan, bu iligkiyi
yaklagtirmak i¢in sinir aglar1 segilir, c¢linkii bunlar prosediirleri belirtmek yerine
orneklerle sunarak gorevleri yerine getirmek iizere egitilebilirler. Regresyon analizi
yaklagimi, giincelleme i¢in yeni maliyet verilerini kullanabilse de maliyet ve girdi
parametreleri arasindaki iliski, yaklasik fonksiyonun varsaydigi ile ayni olmayabilir.
Geri yayilim sinir aglarmi kullanan bir algoritma, bu dezavantajlar1 ortadan
kaldirmasa bile azaltma vaadini gosteren ambalaj {riinlerinin maliyet tahmini igin
gelistirilmis bir sistemle sunulmustur. Sinir ag1 modeli, gecmis maliyet verileri
kullanilarak egitilir. Test sonuglari, sinir ag1 yaklasiminin 1iyi iiriin maliyet tahminini
destekleyebilecegini gostermektedir. Egitim, dogrulama ve test orneklerine dayali
olarak sinir ag1 ile dogrusal regresyon analizi arasinda bir performans karsilastirmasi
gerceklestirilmistir. Sonuglar, sinir ag1 modelinin dogrusal regresyon modelinden
daha 1iyi performans gosterdigini gdstermistir. Bu yaklagimin avantajlar1t ve

sinirlamalari agagida verilmistir.
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Avantajlar:

e Islem siiresiyle ilgili ayrintili bilgi gerekli degildir.

e Gergcek maliyet islevini bilmeye gerek yoktur. Ger¢ek maliyet verileriyle,
sinir ag1 bilgiyi 6grenebilir ve islev tahmini gerceklestirebilir.

e Sinir ag1, maliyetle ilgili yeni 6zellikleri kapsamak ve / veya kendini yeni
tiretim ortamina ve uygulamalarina gore ayarlamak igin zaman zaman yeni
maliyet verilerini kullanarak sinir agin1 yeniden egiterek giincellenebilir.

e Sinir ag1, farkli tasarimlardan ve islem alternatiflerinden gelen maliyetleri

degerlendirerek kavramsal tasarimin gelistirilmesine yardime1 olur.

Sinirlamalar:

e Her gizli katmandaki gizli katmanlarin ve ndronlarin sayisini belirlemek bir
deneme yanilma siirecidir. Segilen sinir ag1 yapisinin en iyisi olduguna dair
hicbir garanti yoktur.

e Maliyetle ilgili 6zelliklerin Slciilmesi stibjektiftir, bu nedenle iiriin maliyet
hususlar1 tizerinde kapsamli bir ¢aligma gerektirir.

e Uriin maliyetine iliskin maliyetle ilgili ozelliklerin duyarlilik calismasi
zordur. Bu nedenle, mevcut sinir ag1 modeli, tasarimciyr daha iyi ¢oziimlere

yonlendirebilecek araglari saglamamaktadir.

Maliyet tahmin performansini iyilestirmek igin aga daha fazla maliyetle ilgili 6zelligi
(6rnegin parti biiyiikliigli) dahil etmek gerekmektedir. Maliyetle ilgili 6zelliklerin

duyarlilik analizi, daha fazla arastirilmasi gereken bir diger 6nemli alandir [13].

Bode J.’nin 2000°de yaptigt calismaya gore, c¢ok katmanli bir algilayici
mimarisindeki sinir aglari, verileri siniflandirabilir ve bir dizi 6rnek veriye dayali
olarak fonksiyonlar1 yaklasik olarak belirleyebilir. Bu 6zellikler, iirlin tasariminin
erken asamalarinda sinir aglarinin maliyet tahmini i¢in uygulanabilirligini deneysel
olarak aragtirmak i¢in kullanilir. Deneyler, bir imalat sirketinden alinan pilot maliyet
verilerine dayanmaktadir. Ek olarak, 6zel olarak olusturulmus simiilasyon verileri
kiyaslama i¢in kullanilir. Maliyet tahmin performansi, geleneksel yontemlerle, yani

dogrusal ve dogrusal olmayan parametrik regresyonla karsilastirilir. Sinir aglari,
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maliyet tahminlerinde daha diisiik sapmalara ulasir. Standart sinir mimarilerinin
kullaniminin 6tesinde, performans iyilestirmesi i¢in basit modifikasyonlar dnerilir ve
test edilir. Son olarak, sinir aglarinin uygun oldugu durumlar i¢in bir profil
sonuglardan tiiretilir. Bu c¢alisma, tiriin gelistirmenin erken asamasinda maliyet
tahminini desteklemek i¢in sinir aglariin potansiyelini arastirmaktadir. Gelistirme
siirecinin baglangi¢c asamasi icin, sdz konusu iiriinliin yalnizca birka¢ kavramsal
Ozelliginin bilinmesi tipiktir. Genellikle kurumsal pazarlama veya satis tarafindan
tamimlanan miisteri gercksinimlerine ve uygulanacak teknolojilerle ilgili temel
mihendislik kararlarina dayanir. Maliyet miihendisi daha sonra, Oznitelik
degerlerinden maliyeti tahmin etmek i¢in bir yandan bu 6znitelikler ve diger yandan
maliyet arasinda islevsel bir iliski kurma sorunuyla ugrasmalidir. Sinir aglarmin bu
islevsel iligkiyi ortaya ¢ikarmaya yardimci olabilece8i varsayilmaktadir. Sonuglara
gore, sinir aglar,, bir dizi kosul gegerliyse geleneksel maliyetlendirme
yontemlerinden daha iyi maliyet tahminleri iretir. Sinir aglarinin kullanimi
genellikle egitim i¢in bilinen vakalarin 6nemli bir bolimiinii gerektirir. Bu durumlar
birbirine ve sinir aglarinin uygulanacagi yeni durumlara benzer olmalidir. Bu
gereklilik sorun yaratabilir ¢iinkii {iriin gelistirme yenilikle ilgilenir ve bu nedenle
gecmis vakalar azdir. Bununla birlikte, tahminlerin dayandirilabilecegi gecmis
deneyim eksikliginin hic¢bir ¢aresi yoktur. Deneyler, birka¢ diizine egitim vakasinin
tatmin edici sonuglar icin yeterli oldugunu gostermektedir. Sinir aglari, diger tiim
maliyet tahmin yOntemleri gibi, maliyeti bilinen 6znitelik degerlerinden tiiretir. Bu,
yalnizca maliyetle islevsel bir iliski varsa miimkiindiir. Gegmis durum verileri ve
arastirilan {iriin i¢in maliyet etkisine sahip hig¢bir nitelik yoksa, herhangi bir maliyet
tahmini cabasi ise yaramaz. Ancak bu, Oznitelik degerleri ile maliyet arasindaki
iliskinin dogrudan olmasini gerektirmez. Bu, sinir aglarinin 6nemli bir avantajidir
clinkii maliyet miihendisinin parametrik bir tahminciye saglanmasi gereken
fonksiyon tipini belirlemesi zordur. Sinir aglari, veriler arasindaki gizli iligkileri
tespit edebildigi icin, bir maliyet miithendisinin, maliyet iizerinde etkisi oldugu

diistiniilen tiim 6zellikleri toplamasi yeterlidir [14].

Lotfy E. A., ve Mohamed A. S.’nin 2002’de yaptiklar1 ¢alismaya gore, en yakin
karsilagilan vakalar1 bir sinir agina sunarak karmasik adaptasyonda yeni bir teknigin

sonuglar1 arastirilmistir. Boylece bu teknik ¢oziilen sorunun alanini 6grenir. Yeni
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sorun daha sonra egitimli sinir agma beslenir ve ¢ikti bu sorunun ¢odziimii haline
gelir. Metodoloji ¢elik konstriiksiyondaki bir soruna uygulanir ve aranan ¢ikti,
onceden tasarlanmis celik binalarin maliyet tahminidir. Bu adimlarin basarili
oldugunu kanitlamak icin birka¢ deney yapilir. Sistem dogrulamasi yapilir ve hem
sistemin hem de metodolojinin CBR’de tam bir adaptasyon mekanizmasi
gelistirmede basarili oldugunu gosterir. Vaka temelli muhakeme uyarlamasinda yeni
bir teknik basariyla gelistirilmistir. Teknik, sinirsel hesaplamayr CBR siirecinin en
zor kismi olan vaka adaptasyonu i¢in uygular. Yeni teknigin uygulanmasi, bir¢ok
miiteahhit firmanin karsilastig1 ger¢ek diinyadaki bir problem dahilinde yapilir; o da

6n mithendisligi yapilmis ¢elik binalarin maliyet tahminidir.

Geri alma dogrulugunu, geri alma tutarliigmni, vaka tekrarini, vaka kapsamini ve
genel sistem performansint 6lgmek icin sistem birkac test yapilarak dogrulandi.
Sistem dogrulamasi hem sistemin hem de metodolojinin, CBR’de eksiksiz bir

karmagik adaptasyon mekanizmast gelistirmede basarili oldugunu gdstermektedir

[15].

Glinaydin H.M., ve Dogan S. Z.’nin 2004’te yaptiklar1 ¢aligmaya gore, bina tasarim
stireglerinin erken asamalarinda maliyet tahmini problemlerinin listesinden gelmek
i¢in sinir ag1 metodolojisinin kullanimi aragtirmiglardir. Tirkiye’deki 4-8 katli konut
binalarinin betonarme yap1 sistemlerinin metrekare maliyetinin tahmin edilmesinde
kullanilan sekiz tasarim parametresi ile sinir agi metodolojisinin egitimi ve test
edilmesi i¢in otuz projeden elde edilen maliyet ve tasarim verileri kullanilarak
ortalama maliyet tahmini yapilmistir ve dogrulugunda %93 basar1 elde edilmistir.
Sinir aglar1 Orneklerden Ogrenirler ve bu nedenle bir sinir agr maliyet tahmini
modelinin performansi, 6rneklerin niteligine ve miktarina biiyiik 6l¢iide baghdir. Ne
kadar ¢ok Ornek varsa, tahmin hatast o kadar azdir. Bu nedenle, modelleme ve
tahmin yontemlerini incelemek ve dogru bir bina maliyeti tahmin modeli olusturmak
icin, cesitli tip ve kosullardaki binalarin gilivenilir, yiiksek kaliteli, tam Olgekli
maliyet verilerine ihtiya¢ vardir. Bu ¢alismanin temel amaci, bina tasarim siirecinin
ilk asamalarinda yapisal sistemin maliyet tahmini i¢in bir sinir agin1 kullanmanin
yeni ve alternatif bir yaklagimii arastirmaktir. Yaklasimin, erken tasarim

asamasinda mevcut olan sekiz parametreyi kullanarak metrekare basma bina
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maliyetinin dogru tahminlerini saglayabildigi gosterilmistir. Bu model, gelecekteki
bina tasarim siireglerinin yapisal sistemi i¢in ekonomik ve hizli bir maliyet tahmin
aract saglayabilecek bir metodoloji olusturmaktadir. Geleneksel —maliyet
tahminlerinin baslica dezavantajlar1 arasinda ayrintili proje bilgisi ihtiyaci, proje
gelistirmeyle ilgili belirsizlikler, baz1 tasarim parametrelerindeki degisiklikler vb.
Yer alir. Dogrusal regresyon analizi, erken tasarim parametreleri kullanildiginda ¢ok
az basar1 gosterir veya hi¢ basar1 gostermez. Bununla birlikte ¢alismada kullanilan
model, sinir aglarmin denetimli 6grenimi ilkelerini uygulayarak binalarin yapisal
sistemlerinin erken maliyet tahmini i¢in gelistirilmistir, sinir aglarmin bir binanin
yapisal bir sisteminin maliyeti ile ilgili belirsizlikleri azaltabildigini kanitlamistir.
YSA’nin bilgiyi kurallarla degil orneklerle yakalama yetenegi, maliyet tahmini
acisindan ¢ok 1ilging ve yenilik¢i bir faktordiir. YSA yaklagimi, toplam bina
maliyetini tahmin etmek icin tam Olgekli bilgiye dayali bir model olusturma
olasiligin1 genigletmistir. Bu yaklasim, tasarim ve insaat siire¢lerinin herhangi bir
asamasinda toplam bina maliyetini tahmin etmek i¢in karmasik dogrusal olmayan
haritalamay1 ¢oziip, kalite, iiretkenlik, insa edilebilirlik, deger miihendisligi,

cizelgeleme vb. Proje yonetiminin diger alanlarinda da kullanilabilir [16].

Demirel Y.,’nin 2007 yilindaki ¢aligmasina gore, Tiirkiye Konut Yap1 Kooperatifleri
Birligi (TURKKONUT) tarafindan yaptirilan konutlarin maliyetlerinin Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ile tahmin etmeyi amaglamistir. Olusturulan YSA’dan saglanan veriler,
Regresyon Analizi verilerine gére BFY ile bulunan maliyetlere daha yakin ve
uygulanabilir sonucglar saglamistir. Bu alandaki c¢alismalarda hibrit yontemlerin
kullanilmasinin daha verimli tahminler i¢in avantaj saglayacagi ve farkli yapr tipleri
icin benzer aragtirmalarin yapilmasimin olumlu gelismeler yaratacagi sonucuna

vartlmustir [17].

Alex D. P.,’nin 2007°de yaptig1 ¢alismaya gore, Kanada’daki insaat sektorii, son
yillarda dinamik bir degisim gostermektedir. Maliyet tahmini, insaat sektoriiniin
basarisinin ayrilmaz bir pargasidir. Son alt1 yilda, Edmonton Sehri Drenaj ve Bakim
Departmani, Edmonton’daki konut sakinleri ig¢in su ve kanalizasyon hizmetlerinin
kurulumunda yaklagik %12’lik bir marjinal artig gérdii. Mevcut tahmin prosediiri,

projelerin seyri sirasinda tahmin edilen ve ger¢eklesen maliyetler arasinda %60 etkisi
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olacak sekilde ve bazi durumlarda da %60’1n {izerinde tutarsizliklar goriilmiistiir. Bu
aragtirma, mevcut siire¢ icinde tahminler ve fiili maliyetler arasindaki bu maliyet
farkliligmi etkileyen faktorleri arastirmaktadir. Onerilen metodoloji, Yapay Sinir
Agini (YSA) ve Edmonton Sehri tarafindan kullanilan ‘SmartEST’ mevcut tahmin
sistemini entegre eden modiile dahil etmektir. Yapay Sinir Ag1 modelinin gerekgesi,
Edmonton Sehri projelerinden elde edilen verilerin dogrulama seti kullanilarak
yapilmistir. Yukarida bahsedilen durum calismasi, analiz edilen girdi faktorlerinin
etkinligini dogrular ve gelistirilen modelin basaril1 bir sekilde uygulandigini gosterir.
Gelistirilen YSA modeli, basarili bir sekilde uygulanmasinda tahmini bir sicaklik
tahmin modelinin dahil edilmesi dahil olmak iizere ¢evreden faktorlerin kullanimini
vurgulamaktadir. Bu modelin avantaji, kullanicinin ihtiyacina gore bilgi saglama
yetenegidir. Arastirma, cesitli faktorlerin arasinda bir korelasyon oldugunu gostermis
ve gelistirilen Yapay Sinir Ag1 Modeli, tahmini ve gergek maliyetler arasindaki

farklilig1 azaltarak yaklasik %80 tahmin dogruluguna ulagmistir [18].

Sezer A.’nin 2008 yilindaki calismasina gore, yazilim projelerinden elde edilen
ornek veri kiimeleri iizerinde yapay sinir ag1 uygulamasi ile maliyet tahmini iizerine
calismistir. Yazilim projelerinin maliyet tahmininde yapay sinir ag1 uygulamasi ile
daha basarili sonuglar elde etmek icin yazilim maliyetini etkileyen faktorlerin

sayisinin artirilabilir olmasi durumunda dogruluk paymnin yiikselecegini dngormiistiir

[19].

Deng S., ve Yeh T.H.’nin 2009’da yaptiklar1 ¢alismaya gore, ug¢ak kanat kutusu
yapisal tasarimina yonelik maliyet tahmin modellerini olugturmak i¢in Destek Vektor
Regresyonu (SVR) ve Geriye Yayilma Sinir Ag1 (BPN) olmak iizere iki makine
ogrenme yontemi kullanilmis ve her iki yontem icin de uygulanabilirligi ve
verimliligi dogrulanmistir. Vaka calismasinda, kanat kutusunun dort farkli ana
yapisal parga grubu, Direkler / Kaburga / Deriler / Kirigler secilmistir. Parca veri
tabaninda, parca boyutlar1 dahil edilmis ve parca gruplarinin siiflandirilmasi igin
kullanilmistir. Her parga grubunda dogrulugu test etmek i¢in 150 parca listesi, egitim
numuneleri i¢in kullanilan 100 parca listesi, numuneleri tahmin etmek i¢in kullanilan
50 parca listesi vardir. Kanat kutusu vaka calismasiyla dogrulandiktan sonra,

sonuclar SVR veya BPN’nin tasarim maliyetlerini kesin olarak tahmin edebildigini
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gostermistir. Ancak BPN ile karsilagtirildiginda SVR, daha az karar parametresi
kullanirken global olarak en uygun ¢oziimii elde edebilmistir. Istatistiksel parametrik
maliyet tahmin yontemleri hizli bir sekilde yanit veremedigi veya hizla degisen
uluslararasi ortam karsisinda hemen giincellenmedigi i¢in bu arastirma, parametreleri
egiterek, test ederek ve ayarlayarak maliyet tahmin modelleri gelistirmek i¢in makine
ogrenimi yontemleri SVR ve BPN kullanmis ve makine 6grenimi yonteminin ugak
govdesi yapisal tasarim maliyet tahmin modeli gelistirmenin uygulanabilir ve verimli
oldugunu gostermistir. Bu arastirma, Wing-Box’1n yapisal tasarim maliyetini tahmin
etmek i¢in bir proje oldugunu varsaymaktadir. Sonugtan hem SVR hem de BPN’nin

tahmin hassasiyetini garanti edebilecegi gosterilmistir. [20].

Duran O., vd’nin 2009’da yaptiklar1 ¢alismaya gore, Kurulan sinir aglarinin, bir
kabuk ve borulu 1s1 esanjorlerinin maliyet tahmini ile ilgili belirsizlikleri
azaltabildigini kanitlamistir. Maliyet tahmini, dretilen {riinlerin  gelistirme
asamalarinda dnemli bir faktordiir. Maliyetin bir dizi genel 6zelligin bir islevi olarak
erken tahmin edilmesi, tasarimcilara malzeme secimi, liretim siiregleri ve esas olarak
tiriiniin  morfolojik oOzellikleri gibi kararlarda yardimci olmaktadir. Calismalar,
maliyet diisiirme i¢in en bliyiik potansiyelin, %80’inin erken tasarim asamalarinda
oldugunu gostermistir. Bu asamada yanlis bir karar vermek, gelistirme siirecinin
ilerleyen kisimlarinda son derece maliyetlidir. Uriin modifikasyonlar1 ve proses
degisiklikleri, gelistirme dongiisiinde sonradan meydana geldik¢e daha pahalidir. Bu
nedenle, maliyet tahmincilerinin bir lriin liretmenin gercek maliyetini yaklasik
olarak tahmin etmesi gerekir. Genel calisma, nitel ve nicel teknikler olarak
kategorize edilir. Sinir aglarmin denetimli 6grenimi ilkeleri uygulanarak kabuk ve
borulu 1s1 degistiricilerin erken maliyet tahmini i¢in sinir ag1 tabanli bir model
gelistirilmigtir. Maliyet tahmini tahmin modellerinin kullanimi1 Yyiiksek diizeyde
tasarlanmig tirlin gelistirme silirecinin ilk asamalari, maliyet yOnetimi siirecinin
baslamasi i¢in temel bir 6neme sahiptir ve “yap / yapma” kararlarini etkiler. Tasarim
¢cozlimleri ve iiretim maliyetleri arasindaki neden-sonug iliskilerine dair dngdriilen
bilgi hem dahili iretim faaliyetleri hem de satin alinan pargalar igin son derece
yararhidir. Yapay sinir aglar1 yaklasimi sayesinde, 1s1 esanjorlerinin toplam maliyetini
tahmin etmek icin tam Olgekli bilgiye dayali bir model olusturma olasilig

genisletilmistir. Bu yaklagim, tasarim siirecinin herhangi bir agsamasinda toplam 1s1
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esanjorlii maliyetini tahmin etmek i¢in karmasik dogrusal olmayan haritalamay1 ¢ozer
[21].

Tsionas E., vd’nin 2009’da yaptiklar1 ¢calismaya gore, ekonomide maliyet ve iiretim
fonksiyonlarmin tahmini, genellikle bircok durumda tatmin edici olandan daha az
olan standart sartnamelere dayanir. Bu baglamda, Onerilen yaklasim ekonomi,
istatistik ve makine 6grenimi arastirmalarinin giiglii yonlerini birlestirerek YSA’lar
tarafindan verilen keyfi maliyet ve iiretim islevlerine kiiresel bir yaklasim
onermektedir. Ekonomi ve is diinyasindaki birgok karar, maliyet ve iiretim
islevlerinin dogru tahminlerine baghdir. Yapay Sinir Aglari’nin (YSA) parametrik
olmayan 6zelligi, teorik iliskinin bir dnciil olarak bilinmedigi ekonomik fenomenleri
modellemede onlar1 oldukca esnek ve c¢ekici kilmaktadir. Boylece, verileri 6nceden
belirlenmis bir modelle uydurmak yerine, YSAlar, verilerin kendisinin modelin
temeldeki siire¢ tahminini desteklemek (veya reddetmek) icin kanit olarak hizmet
etmesine izin verir. Bu caligsma, istatistiksel toplulugun araglarin1 YSA teknolojisi ile
birlestirmektedir. Birden ¢ok ¢iktiya izin veren YSA’lara dayanan sirasiyla yeni
esnek maliyet ve iiretim fonksiyonlart onerir. Genelde dogrusallastirilmis ¢ok
faktorlii modeller vasitasiyla tahmin edilen yaygin olarak kullanilan maliyet ve
iretim fonksiyonlarinin, bircok durumda tatmin edici olandan daha az oldugu
bilinmektedir. Ancak YSA’lar, verilerin kendisinin modelin tahminini desteklemek
icin kanit olarak hizmet etmesine izin verir. YSA spesifikasyonlar1 tarafindan
verilen, sirasiyla keyfi maliyet ve iiretim fonksiyonlarma genel bir yaklasim
onermistir. Dolayisiyla yeterli gozlem olmasi kosuluyla, ekonomik analizde giderek
artan sekilde oldugu gibi, bu iligkiler bilinmediginde veya dogrusal olmadiginda
YSA’lar 6nemli bir role sahiptir. Goriiniise gore YSA’lar geleneksel yaklasimlara
umut verici alternatifler olacaktir. Agiktir ki, teknik verimliligi 6l¢gmek i¢in YSA’lara
dayali bir ¢ikti mesafe fonksiyonun olusturulmasi da dahil olmak {izere, konuyla

ilgili gelecekteki aragtirmalar biiytik ilgi ¢cekecektir [22].

Che Z. H.,’nin 2010°da yaptig1 ¢alismaya gore, Karmasik geleneksel maliyet tahmini
akisint basitlestirmek ic¢in plastik enjeksiyon fiirtinleri ve kaliplari i¢cin maliyet
tahmini yaklagimi incelenmistir. Tasarimcilarin ve Ar-Ge uzmanlariin, tekrarlayan

modifikasyonlardan kaynaklanan {iriin gelistirme zamanini ve maliyetini azaltmak
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icin iiriin tasariminin erken asamalarinda iiriin maliyetinin rekabet giicini goz
oniinde bulundurmas1 beklenmektedir. Isletme rekabetciligini arttirmak igin, iiriin
tasarim asamasinda kisaltilmis iirtin gelistirme siiresi ve daha diisiik maliyetle es
zamanli miihendislik (CE) kavrami tanitilmalidir. CE, {iriin yasam ddngiisiinde {iriin
tasarimini etkileyen temel faktorlerin, yasam dongilisii maliyetini azaltmak igin Ar-
Ge’nin ilk tasarim asamasinda dikkate alinmasi gerektigini savundu. Kaynaklari
kullanmak ve tiretim maliyetlerini azaltmak igin, maliyeti analiz etmek ve tahmin
etmek ve ilk iirtin gelistirme doneminde maliyeti daha fazla kontrol etmek gerekir.
Toplam maliyetin %70-80’ini ve Kkalitenin %80'ini belirler. Konsept tasarim
asamasinda uygun planlar segilebilirse, maliyet etkin bir sekilde azaltilabilir. Ancak
maliyet tahmini, proje gelistirme asamasinda belirsizlige ve riske yol agacaktir. Bu
calisma, maliyet tahmininin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak i¢in uzman
bilgisi ve gecmis deneyime dayali maliyet tahmini problemini ¢ézmiistiir. Asiri
tahmin kaynaklarin israf edilmesine, eksik tahmin ise diisiik kaliteye neden olacaktir.
Bu nedenle, ilk tasarim asamasinda miisteri talebine gore maliyetler dogru bir sekilde
tahmin edilebiliyorsa, maliyet kontrol amacia ulasmak i¢in kaynaklar etkin bir
sekilde kullanilabilir. Plastik enjeksiyon kaliplama iiriinleri ve kaliplar1 i¢in maliyet
tahmini ¢ok onemlidir. Bu nedenle bu calismada FA, PSO ve BP yontemlerini
entegre eden bir yapay sinir ag1 yaklasimi (FAPSO-TBP) onerildi. FA ve PSO,
sirasiyla uygun girdi faktorlerini segmek ve BP modeli i¢in optimum parametre
degerlerini belirlemek i¢in kullanilmigtir. Plastik {irlin maliyet tahmini i¢in uygun BP
ag1 yaklasimini olusturmak ic¢in, Onerilen yaklasim ilk olarak sartname teklif
verileriyle egitim ve test yapmak i¢in kullanilmistir. FAPSO-SBP ve GBP'yi
karsilagtirarak, bu calisma Onerilen FAPSO-TBP'nin digerlerinden daha iyi
kararliliga ve ¢oziim kapasitesine sahip oldugunu dogrulamaktadir. Ayrica, plastik
enjeksiyon kaliplama i¢in maliyet tahmininin dogrulugunun, PSO'nun BP sinir agina
dahil edilmesiyle gelistirilebilecegini gosteriyor. PSO, BP sinir aginin parametre
ayarini azaltabilir. Bu nedenle FAPSO-TBP, plastik enjeksiyon kaliplama i¢in iiriin

ve kalip maliyeti tahmini problemlerinin ¢ézliimiinde daha etkilidir [23].

Liu H.,’nin 2010°da yaptig1 ¢alismaya gore, iiriin maliyetlerini yonetmek ve kontrol
etmek i¢in, secilen tahmin yontemi, anahtar maliyet faktorlerini taniyabilmeli veya

maliyet faktorleri iizerinde hassasiyet analizi gerceklestirme kapasitesine sahip
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olmalidir. Duyarlilik analizi, maliyet faktorlerinin maliyet iizerindeki etkisini
nicelendirir ve kritik etkileri olan maliyet faktorlerini tanimlar. Duyarlilik analizinin
sonuglari, karar vericilerin iirlin maliyetlerini yonetmesine ve azaltmasina yardimci
olabilir. TK (Taylor Kriging) kismi farklilasma denklemi gelistirilmis ve maliyet
faktorleri iizerindeki duyarlilik analizine yardimci olmak ic¢in kullanilmistir. Bu
caligma, maliyet faktorleri lizerinde maliyet tahmini ve duyarlilik analizi i¢in TK,
regresyon ve Y SA yeteneklerini karsilagtirir ve analiz eder. Maliyet tahmini ile ilgili
deneysel bir durumda, TK’nin regresyona goére daha iyi ancak YSA’dan daha koti

olan dogru sonuglar sagladigi gosterilmistir [24].

Attarzadeh 1., ve Ow S. H.,’nin 2010 yilinda yaptiklar1 ¢alismaya gore, dogru ve
tutarli bir sekilde model maliyeti tahmin edebilme, Ozellikle erken asamalarda
projenin yasam dongiisii icin oldukca biiyilk bir 6nem arz etmektedir. Yazilim
gelistirme, planlama ve yiirlitme yoneticilerin yazilim fiyat tespiti, kaynak tahsis,
program diizenlemesi ve siire¢ izleme faaliyetlerinin hepsi buna baglidir. Son yillarda
yazilim gelistirme, 6nemli bir yatirim haline gelmistir. Dolayisiyla bir¢ok kurulus
icin dogru yazilim maliyet tahmini modelleri etkili bir sekilde tahmin etmek,
izlemek, kontrol etmek igin gereklidir. Tahmin dogrulugu, modelleme
dogrulugundan biiyiik dlciide etkilenir. lyi tasarlanmis yazilim tahmini modelleri
arttk yazilim miihendisligi toplulugunun en ©nemli hedeflerinden biri haline
gelmistir. Bu yontemler arasinda COCOMO 1II (Yapici Maliyet Model), basitligi
nedeniyle en yaygin kullanilanidir. Projedeki kisi-aydaki ¢abayi tahmin etmek i¢in
farkli asamalar icerir. Bu ¢alismada COCOMO I ile yapay sinir aglarina ve egitime

dayali algoritmalar uygulanmistir ve pozitif sonuglar elde edilmistir [25].

Ugur L., vd.’nin 2011 yilinda yaptiklar1 ¢alismaya gore, calismalarinda tek katl
yigma konut yapilarinin insaat maliyetlerinin Yapay Sinir Aglart (YSA) kullanilarak
tahmin edilmesi amaglanmistir. Calisma sonucunda esas alinan kat planina sahip tek
katli yigma konutlarin maliyetlerinin tahmininde olusturulan YSA modeli ile %5°lik

hata orani dahilinde kabul edilebilir maliyet degerleri elde edilmistir [26].

Kotb M. T., vd’nin 2011°de yaptiklart ¢alismaya gore, Kiiciikk ve orta oOlgekli
isletmeler (KOBI’ler), maliyet artislarindan ve asimlarindan biiyiik dlciide etkilenir.
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Giivenilir maliyet faktorleri tahmini ve yonetimi, genel olarak isletmelerde ve 6zel
olarak KOBI’lerde Kurumsal Kaynak Planlama (ERP) sistemlerinin
benimsenmesinin basaris1 i¢in bir anahtardir. Bu alandaki arastirmalarin ¢ogu,
COCOMO aile modelleri tarafindan hesaplanan tahminlerin gelistirilmesini
hedeflemektedir. Bu arastirma, COCOMO’yu daha yeterli olabilecek ve ERP
benimsemelerine odaklanabilecek diger modellerle degistirmeye ¢alisan bir dizi
modelin baglangicidir. Bu ¢alisma, maliyet faktorleri tahmini i¢in geri beslemeli bir
yapay sinir ag1 modelini arastirmistir. KOBI’ler sinirli biitcelere ve kit kaynaklara
sahip olduklar1 i¢in biiyiik isletmelere gore biiyiik olgiide etkilenir ve maliyetlere
karst daha hassastir. Onerilen cerceve, mimarlarin veya proje yoneticilerinin
COCOMO gibi sistemler igin bir girdi olarak islev noktalarini tanimlamalarina gerek
kalmadan maliyet faktorleri tahminine izin verir. Onerilen cergeve, sinir ag
tabanlhidir. Maliyet faktorii tahmini icin ileri geri beslemeli bir yapay sinir agi
Onerilmistir. Sinir ag1, veri faktorlerinin sayisina esit sayida noron igeren bir giris
katmanindan, giris ndronlarinin sayisina esit sayida noron iceren gizli bir ag ve
maliyet araliklarin1 kapsayan otuz alti ¢ikis ndéronundan olusur. Deneyler, veri
toplamanin dogrulugunun basarili ve dogru maliyet faktorii tahmini i¢in dnemli bir
faktor oldugunu gostermektedir. Gelecekteki bir g¢aligma olarak, egitim igin
kullanilan veriler alaka ve korelasyonlara gore gruplandirilmalidir. Bu ¢alismanin bir
uzantisi, faktorler arasindaki bagimliliklar1 ve iligkileri tanimlamasi gereken
korelasyona dayal1 bir tekniktir. Girdi kaliplar1 korelasyona gore siniflandirilmalidir
ve egitim ilgili veri kaliplar1 lizerinde ayr1 ayr1 rol oynar. Bir girdi modeli test

edildiginde, 6nce siniflandirilir ve ardindan ilgili ag tizerinden yayilir [27].

Chang P. C., vd.’nin 2012 yilinda yaptiklar1 ¢alismaya gore, kiiresel cep telefonu
pazarmin 6lcegi, son yillarda hizla biiyiimektir. Miisterinin yiiksek oranda talebi,
yiiksek kaliteyle liretime doniismiistiir, daha kisa teslimat stireleri ve daha diistik {iriin
maliyetleri ortaya ¢ikmistir. Ancak maliyetteki eksik hesaplamalar nedeniyle hala
sozlesmelerde para kaybedilmektedir. Imalat maliyetlerinin tahmin edilmesi bu
noktada onem arz etmektedir. Bu ¢alismada CBR ve YSA incelenmistir. CBR’nin
benzer durumlar1 kullanarak nicel faktorlerin hesaplanmasi ve YSA’nin 6ngdrme
yetenegi ile dogrusal olmayan, bu iki yaklasimi birlestiren ve {irlin birim maliyetini

tahmin edebilen bir model gelistirmek gelecekte farkli veri madenciligi yaklasimlari,
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karar agaci ve destek vektorleri gibi, daha fazla yontemle birlestirilerek calisilabilir.
Ozellikle, iiretim maliyetlerini tahmin etmede bulanik benzerlik ile CBR — YSA
birlesimi ¢ok ilging sonuglari ortaya koyacaktir [28].

Bisen O., ve Dikmen S. U, niin 2012 yilinda yaptiklari calismaya gore, biitce
planlamalarinda, projenin kendine has o6zelliklerinden kaynaklanan belirsizliklerin
asilmasinda, yapay zeka yoOntemlerinin kullanilabilirligini analiz etmistir. Mali
parametreler, siire, sozlesme kosullari, proje dokiimanlar1 ve diger olmak iizere bes
baslik altinda toplanan proje karakteristik Ozelliklerinin, uzman gorisleriyle
belirsizlik mertebelerinin girilmesi ile olusturulan kural tabaninin dikkate alinarak
proje karakteristik 6zelliklerinden kaynaklanan belirsizlik seviyesinin tespitini yapay

zeka metotlart ile yapmanin daha dogru olacagi ortaya konulmustur [29].

Mehta H.D, vd.’nin 2012 yilinda yaptiklari ¢alismaya gore transformatorler giig
sistemlerinin en hayati bilesenleridir ve elektrik giiciiniin iletimi ve dagitiminda
o6nemli bir rol oynamaktadirlar. Endiistriyel bir ortamda, transformatdér maliyetinin
dogru tahmini, iiretici ve endiistriyel kurulumlar icin énemli bir gorevdir. Uriin
Maliyet Tahmini, bir {riiniin iretilmeden Once maliyetinin tahmin edilmesiyle
ilgilidir. Asir1 rekabetc¢i Pazar nedeniyle, bir transformatoriin iirlin maliyetini erken
ve dogru bir sekilde tahmin etmeye ihtiya¢ vardir. Bununla birlikte, mevcut maliyet
tahmini yontemleri, erken sonuglar elde etmek amaciyla dogrulugu tehlikeye atar.
Buna karsilik, dogruluk ancak tasarim ve siire¢ planlama ayrmtilar: bilinince diizgiin
bir sekilde elde edilebilir, ancak o zamana kadar maliyet tahmini ¢cok gec olacaktir.
Caligmanin temel amaci, tasarim ve silire¢ planlama detaylarina dayanmadan bir
transformatdr maliyetinin erken ve dogru tahmin edilmesi i¢in bir metodoloji
gelistirmektir. Transformatér hammaddelerinin maliyetini tahmin etmek icin
kullanilan MLP ag modelinin sonucu, MLP agmnin iyi bir performansa sahip
oldugunu ve bu model i¢cin makul tahmin dogrulugunun elde edildigini
gostermektedir. Sonuglar, gelismis yapiya sahip YSA modelinin en az hatayla iyi bir
tahmin yapabilecegini ve son olarak bu sinir aginin, trafo liretim projesinin ilk
asamasinda transformator maliyetini tahmin etmek i¢in dnemli bir ara¢ olabilecegini

diistindiirmektedir [30].
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Tawfek H., vd’nin 2012’de yaptiklar1 ¢alismaya gore, kalite maliyeti, herhangi bir
ingaat projesinin toplam maliyetinin énemli bir unsurudur. Sonug olarak, bu tiir bir
kalite maliyetinin dogru bir sekilde degerlendirilmesi, herhangi bir insaat projesinin
tahmini maliyetinin giivenilirligini 6nemli 6l¢iide etkileyebilir. Farkli bir sekilde
ifade edilirse, herhangi bir ingaat projesi i¢in dogru ve giivenilir maliyet tahmini, bu
projenin beklenen kalite maliyeti i¢in derinlemesine arastirma yapilmadan miimkiin
degildir. Bu ¢alismanin temel amaci, ingaat firmalarinin gelecekteki herhangi bir bina
projesi icin kalite maliyetini degerlendirmesini saglayacak bir sinir agi modeli
olusturmaktir. Bu, sirketin performansimni ve tekliflerin dogrulugunu iyilestirerek
diger sirketlerle rekabet etme becerisini gelistirecektir. Beklenen kalite maliyetini
etkileyen ana faktorler acik¢a tanimlanmistir. Model gelistirmenin farkli dizileri
derinlemesine incelenmistir. Modelin gegerliligi bir dizi vaka c¢alismas1 uygulamasi
kullanilarak degerlendirilmistir. Kalite maliyeti, herhangi bir ingaat projesinin toplam
maliyetinin 6nemli bir unsurudur. Bu c¢alismanin amaci, kalite maliyetini etkileyen
en 6nemli faktorleri belirlemek ve herhangi bir bina insaat projesinin beklenen kalite
maliyeti i¢cin daha gilivenilir bir degerlendirme elde etmesine yardimci olabilecek bir
Yapay Sinir Ag1 modeli gelistirmektir. Bu model, 10 n6ron (diiglim) i¢eren bir giris
katmanindan, teget transfer islevine sahip sekiz gizli diiglime sahip bir gizli katman
ve bir ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Onerilen modelde testin sonuglart (%80)

dogruluk gostermistir [31].

Defersha, F. M., vd’nin 2012°de yaptiklar1 ¢caligmaya gore, parametrik olmayan sinir
aglarmin bu 6zelligini kullanarak, bazi biiyiik ucak alt montajlarinin maliyet tahmini
icin uygulanabilirligini arastirmayr hedeflemislerdir. Caligma, Kanada’nin Montreal
kentinde bulunan bir havacilik sirketi ile is birligi i¢inde gergeklestirilmistir. Biri
genetik inis algoritmasi ve digeri genetik algoritma ile egitilen iki sinir ag1 modeli ele
alinip birbiriyle karsilastirilmistir. Calismaya gore hedef maliyet tahmininde sinir
aglarin1 egitmek icin genetik algoritma kullanilmistir. Gegmis verileri kullanan
caligmada, genetik algoritma tarafindan egitilen sinir ag1 modelinin hem egitim hem
de dogrulama veri setlerine uyum gosterdigi goriilmiistiir. Sayisal 6rnekler, genetik
algoritma tarafindan egitilen sinir aglarinin daha iyi genellemeye sahip oldugunu
gostermistir. Bu ozellik, sinirli veriye sahip yeni programlarda maliyetlerin dogru

tahmin edilmesi icin gereklidir. Ancak diger calismalarda da belirtildigi gibi ANN
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modellerinin uygulamasinin bir sinirlamasi da vardir ki o da endiistriyel bir ortamda
uygulanmasinin yonetim tarafinda ANN modellerini kendi soyut fenomenlerinin
yerine koymaya veya i¢inde kullanmaya isteksiz olmalaridir. Bu nedenle, ANN
modellerinin birbirlerine ve diger tahmin modellerine kiyasla ne zaman koti
performans gosterebilecegini daha iyi anlamak i¢in diger algoritmalari da test etmek,

ANN’nin gelecekteki yeri i¢in 6nemlidir. [32].

Ozcan B., ve Figlal1 A.,’nin 2014’te yaptiklar1 ¢alismaya gére, sac metal damgalama
kaliplarinin toplam maliyetini tahmin etmek icin akilli bir sistem kurulmaya
calistlmistir. Bu kapsamda firmada bugiine kadar uygulanan geleneksel bir
yaklasimla damgalama kaliplarinin maliyetinin tahmin edildigi bu baglamda YSA ve
coklu regresyon analizi ile {ic maliyet tahmin modelinin performansi
incelenmektedir. Incelemeler, 6nceki maliyetlerin verilerine dayanir. Karsilastirmali
calisma, YSA sisteminin geleneksel dogrusal regresyon analizi modelinden ve
maliyet tahmini i¢in kullanilan geleneksel yaklasimdan daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymaktadir. Boylelikle damgalama kaliplar1 iireten firmalarin
YSA modeli ve belirlenen kriterler ile olduk¢a dogru bir tahmin elde etmesi
mimkiindiir. Geriye yayillma algoritmasi ile sinir aglarinin denetimli 6grenimi
ilkeleri uygulanarak damgalama kaliplarinin erken maliyet tahmini ig¢in bir YSA
modeli gelistirilmistir. Bu ¢aligmada en 6nemli sey, maliyeti dogrudan etkileyen
dogru faktorleri belirlemekti. Dogru faktorleri segmek biiylik Olclide deneyime
baglidir. Yaklasimin, teklif asamasinda mevcut olan sekiz parametreyi kullanarak
damgalama kaliplarinin dogru tahminlerini saglayabildigi kanitlanmistir. Geleneksel
maliyet tahmin yonteminin en biiyliik dezavantaji, ayrintili proje bilgisine duyulan
ithtiyaci igerir. Bu model, sinir aglarmin bir damgalama kalibinin maliyeti ile ilgili
belirsizlikleri azaltabildigini kanitlamistir. Bu yontemle sirketler, bir projenin
kendileri i¢in uygun olup olmadigini teklif ettiklerinde daha iyi ve hizli kararlar
alabilirler. Cok daha giivenli bir is kurmak, kar1 artiracak ve sirketi sektordeki diger
tireticilerle rekabet edebilmek i¢in daha iyi bir konuma getirecektir. YSA’ nin su anda
kullandiklar1 geleneksel yonteme gore yiiksek tahmin dogrulugu nedeniyle,

calismanin yapildigi sirketler YSA yontemini kullanmaya karar vermislerdir [33].
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Kasaplt K.,’nin 2014 yilindaki ¢alismasina gore, icme suyu sebekelerinde maliyet
tahmini amaciyla yapay sinir aglari kullanimi ¢aligmasi yapmistir. Caligma sonunda,
yatirim maliyeti tahmin otomasyonunun olmadigi bir ortamda, belirlenen bagimsiz
girdi degiskenleri ile igme suyu sebekesi insaat maliyetinin tahmin edilmesi amaciyla
olusturulan YSA modellemelerinden elde edilen tahmin sonuglarinin, diger tahmin
sonuglarina gére daha tutarli ve uygulanabilir sonuclar oldugu goriilmiistiir. igme
suyu sebekesi insaat maliyetini 6ngérmede YSA modellemesinin elverisli bir arag
oldugu tespit edilmistir. Boylece igme suyu sebeke insaatlarina ait finansman temini
ve ihale asamalarinda Onemli girdi olan insaat maliyeti tahmininde YSA
modellerinin  kullanimiyla, 6zellikle kamu yatirimlarinda ciddi  faydalar

saglanabilecegi diisiiniilmektedir [34].

Karahan M.,’nin 2015 yilindaki g¢aligmasina goére, yapay sinir aglart metodu ile
ihracat miktarlarinin tahmininde ARIMA ve YSA metodunun Kkarsilastirmali
analizini yapmistir. Tasarlanan YSA modeli, yaygin olarak kullanilan ileri beslemeli
geri yayilmali bir sinir agina sahiptir. Bu agin tercih edilmesinin sebebi hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan modellerdeki tahmin basarisi, kullanim kolayligi ve
yakinsama hizidir. YSA modelleri, mevsimsel etkiler yansitilmamig olsa bile diger
modellerden iistlin  performans saglamakta, ek olarak mevsimsel etkilerin
yansitilmast durumunda da performansin1 daha da artirmaktadir. Yapilan bu
uygulamada da yapay sinir aglariyla tasarlanan model, geleneksel zaman serileri
metotlarindan ARIMA metodu ile karsilagtirilmis, elde edilen sonuglar, YSA-
Lojistik regresyon modeli karsilastirmasinda da oldugu gibi YSA’nin lehine oldukg¢a
olumlu olmustur. Caligmadan elde edilen veriler sayesinde, bir sezon 6nceden iiretim
planlamalarini saglikli bir sekilde yapabilecek ve yapacaklar1 yatirimlar i¢in dnceden

oneriler gelistirebileceklerdir [35].

Gunduz M. Ve Sahin H. B.’nin 2015’te yaptiklar1 ¢aligmaya gore, enerji giiniimiiz
diinyasinda giderek daha onemli hale gelirken, enerji kaynaklart 6nemli Olciide
azalmaktadir. En degerli enerji kaynaklarindan biri hidro enerjidir. Sinirli enerji
kaynaklar1 ve asir1 enerji kullanimi nedeniyle, enerji maliyetleri artmaktadir. Elektrik
tiretim tniteleri arasinda hidroelektrik santraller, yenilenebilir enerji kaynaklar

olmalar1 ve yakit maliyetleri olmamasi nedeniyle olduk¢ca Onemlidir. Bir
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hidroelektrik santral yatirrminin uygulanabilir olup olmadigina karar vermek icin,
proje maliyeti ve yatirimin elektrik iiretim miktar1 kesin olarak tahmin
edilebilmelidir. Bu ¢alismada, elli dort hidroelektrik santral projesi, ¢oklu regresyon
ve yapay sinir ag1 araglar1 kullanilarak analiz edilmektedir. Sonug olarak, projenin
erken asamalarinda hidroelektrik santral proje maliyetini tahmin etmek icin iki
maliyet tahmin modeli gelistirilmistir. Erken maliyet tahmin modellerinin 6nemli
noktalari, kullanimi1 kolaydir, farkli proje tiirleri i¢in gecerlidir ve kabul edilebilir bir
hata araligi dahilinde maliyeti tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu c¢alismanin
tiriinleri, ¢oklu regresyon ve yapay sinir aglarina dayali olarak gelistirilmis iki
maliyet tahmin modelidir. Bu modeller kirk dokuz HES projesinden elde edilen
verilere dayanilarak gelistirilmis ve bes proje ile dogrulanmistir. Dogrulama
sonuclarinin karsilastirilmasina gore sinir agi modelinin regresyon analizine gore

daha dogru sonuglar verdigi gériilmiistiir [36].

Keskin M. Ve Alptekin G. I.,’nin 2016°da yaptiklar1 ¢aligmaya gore yazilim maliyet
tahmininde islev puani analizi ve yapay sinir aglar1 kullanimi, ‘E-bursum’ yazilimina
ilk once islev puami analizi uygulanmigtir. Elde edilen sonuglar tatmin edici
bulunmustur. Islev puani analizinin avantaji, maliyet tahmininin yazilim gereksinim
analizi sirasindan  itibaren yapilabilecek olmasi, uygulama araglarindan,
yontemlerinden veya programlama dillerinden bagimsiz olmasi ve teknik diinyaya

¢ok yakin olmayan kullanicilarin bile uygulayabilecek olmasidir [37].

Algahtani A., ve Whyte A.,’nin 2016’da yaptiklar1 ¢aligmaya gore, isletme maliyetini
tahmin etmek icin regresyon ve yapay sinir aglar1 (YSA) yontemlerinin performansi
karsilastirilmistir. YSA modelinin isletme maliyetini tahmin etmede performansini
test etmek i¢cin 20 bina projesinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Maliyet
acisindan O6nemli maddeler kavrami, tahmine yardimci olmada o6nemli olarak
tanimlanir. Ek olarak, regresyon modellemede 6nemsiz faktorleri ortadan kaldirmak
icin agamali bir teknik kullanilir. YSA performansinda maliyet faktorlerinin 6nemini
belirlemek icin bir baglantt agirhigi yontemi uygulanmaktadir. Bu sonuglara
dayanarak, bir YSA modelinin, bina projelerinin isletme maliyetini tahmin ederken
bir MR modelinden daha {istiin oldugu sonucuna varilmistir. Bu calisma, YSA

yonteminin tiikketilen hazirlik siiresini azalttigi ve maliyet tahmininin dogrulugunu
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artirdigi tespit edilen yagam dongiisii tahmini bilgi tabanini genisletir. Yerinde amaca
uygun bilesenler i¢in uygundur. Sonug¢ olarak, YSA modellemesinin isletme
maliyetlerini tahmin etmek i¢in en iyi (en dogru ara¢ ve) yontem oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu makalede, insaat projelerinin isletme maliyetlerinin tahmin edilmesi
icin gelistirilen model, gelecekteki proje maliyet tahminlerinin dogruluk diizeylerini

artirmaya yardimeci olacak bir yol olarak sunulmustur [38].

Karaoglan A. D., ve Karademir O.,’nun 2017°de yaptiklar1 ¢calismaya gore, miisteri
tarafindan verilen teknik ozelliklere gore bir transformator iireticisinin gii¢ trafosu
sipariglerinin akis siirelerini tahmin etmek i¢in ileri beslemeli bir geri yayilim yapay
sinir ag1 kullanilmistir. Bu g¢alismanin sonuclari, yapay bir sinir agmin ongdri
yeteneginin bu tiir problemler icin ¢ok iyi oldugunu ve mevcut sirket
uygulamasindan daha iyi maliyet tahminiyle sonu¢landigini gdstermektedir.
Tiirkiye’deki bir elektrik transformatorii lireticisi i¢in bir vaka ¢alismasi yapilmistir.

Elektromekanik sanayi sektorti, yiiksek varlik devir hiz1 ve diisiik kar marjina sahip,
emek yogun ve rekabetci bir sektordiir. Bu nedenle gerceke¢i fiyat teklifleri
verebilmek ve bu sektorde rekabet edebilmek icin alinan siparislerin maliyetinin
diisiik bir varyansla hesaplanmasi esastir. Bir iiriin maliyetinin ana faktorleri iscilik,
malzeme ve genel giderleridir. Gergek isgilik maliyeti ancak iiretimden sonra
hesaplanabilir ancak fiyat teklifinin tiretimden 6nce hazirlanmasi gerekir. Bu ¢aligma
icin secilen sirkette trafo iiretimi i¢in emek yogun proje tipi bir liretim sistemi
kullanilmaktadir. Sik iiretilen birka¢ benzer trafo haricinde, miisterilerden alinan
sinirsiz sayida farkl trafo siparisi vardir. Sirket tarafindan daha once iiretilmemis bir
transformator siparisi alinirsa, is¢ilik siiresini hesaplamanin yolu, daha 6nce tiretilen
transformatorlerin akis siirelerini veri tabanindan gézden ge¢irmek ve olast akis
stiresi ve is¢ilik maliyetini tahmin etmeye ¢aligmaktir. Fakat sirkette islem siirelerini
ve akis siirelerini dogru bir sekilde hesaplamak icin herhangi bir hesaplama
uygulamasi yoktur. Bu da miisterilere dogru fiyat tekliflerinin verilmesinde sorun
yaratmaktadir. Maliyet tahmininde iiretim siirelerinin ve iscilik maliyetlerinin dogru
hesaplanmas1 6nemlidir. Bu vaka calismasindaki sirket i¢in, siklikla iiretilen birkag
benzer transformatér disinda, miisterilerden alinan ¢ok sayida farkli transformator
siparisi vardir. Bu da ilk defa iiretilecek siparislerin bilinmeyen islem siireleri ve akig

stireleri nedeniyle miisterilere dogru fiyat teklifleri vermede zorluk yaratmaktadir. Bu
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caligmada, miisterinin talep ettigi teknik 6zellikleri kullanan yapay bir sinir ag1, akis
siiresini tahmin etmek i¢in tasarlanmistir. Sonuglar, YSA’nin dogru tahmin
kabiliyetinin bu tiir problemler i¢in maliyet tahminini iyilestirdigini gostermektedir

[39].

Juszczyk M.,’nin 2017°de yaptig1 calismaya gore, yapay aglarin kullanildigi insaat
projelerinde parametrik olmayan maliyet tahmini, esas olarak erken tahminler igin
uygun olarak sunulmustur. Bu kavramsal tahminler degiskenlere, yani projeyi veya
bir tesisi karakterize eden maliyet tahminlerine dayanir. Tamamlanan projeler
bazinda toplanan veriler bir araya getirilerek mevcut proje maliyet tahmin siirecine
uygulanmaktadir. Caligmanin amaci, ingaat islerinin maliyet tahminine yonelik yapay
zeka araglarina dayali yaklasimin firsatlarini ve zorluklarmi tartismaktir. Onerilen
yaklasim, parametrik olmayan maliyet tahmini kavramina ve yapay sinir aglarinin
uygulanmasina dayanmaktadir. Maliyet tahminin amaci, mevcut bilgilere dayanarak
hesaplanan bir projenin olast maliyetini tahmin etmek, degerlendirmek veya
hesaplamaktir. Maliyet analizleri, bir projenin basarisi i¢in 6nemli olan bir¢ok karar
icin temel olusturdugundan, bir insaat projesinin tiim dongiisiinde maliyet tahmini
stireci biiylik 6nem tasimaktadir. Calismaya gore YSA kullanimu ile, insaat isleri
diizeyinde maliyet tahminlerini 6nemli 6l¢lide daha kisa siirede teslim etme imkani,
hizli maliyet varyant analizi imkéani, geleneksel maliyet tahmin yontemlerine

alternatif yaratilabilecektir [40].

Cakar T.,’nin 2017 yilindaki ¢alismasia gore, her bir parti iiretiminde parti i¢in
Ongoriilen iretim siiresinin istiine c¢ikilmakta olan, bunun da iirliniin gergek
maliyetinin tam olarak belirlenememesine neden oldugu otomotiv sektdriinde
geleneksel maliyet metoduna gore birim maliyet hesabi ile yapay sinir aglariyla
maliyet tahminini karsilastirmistir. Burada egitilen YSA maliyet tahmininde
kullanilmis ve faaliyet bazli maliyet hesaplama sistemiyle de karsilastirilarak
basarisin1 ispatlamistir. Ayrica daha hassas maliyet tahmini yapabilen bir arag

oldugunu da ispatlamistir [41].

Arora S., vd’nin 2017°de yaptiklar1 ¢aligmaya gore, yazilim proje yonetiminin en

zorlu gorevi maliyet tahminidir. Maliyet tahmini, yazilim gelistirme girisimleri igin
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gerekli varliklar1 ve programlar1 dogru bir sekilde degerlendirmektir. Sadece projenin
maliyetinin tahmini degil, tiretilecek yazilim {iriiniiniin boyutunun tahmini, projede
gerekli ¢cabanin tahmini vb. tahminleri igerir. Genel proje yasam dongiisii, yazilim
gelistirme maliyetinin dogru tahmininden etkilenir. COCOMO modeli, algilayici
O0grenme algoritmasini kullanmak i¢in gerceklestirilirken ve hazirlanirken tek
katmanli ileri beslemeli sinir sistemi kullanimini gergeklestirir. Gelecekteki maliyeti
tahmin etmekten bahsetmek, tek katmanli yapay sinir agina dayali bir maliyet tahmin
modelinin kurulumuna baghdir. Yazilim gelistirme ¢abasini tahmin etmek igin
kullanilan sinir agi, kimlik aktivasyon islevine sahip tek katmanli ileri beslemeli

agdir. Sinir ag1 araciligiyla dogru degerlere ulasiimistir [42].

Fawzy M., vd’nin 2018’de yaptiklar1 ¢alismaya gore, Potamogeton pectinatus'un sulu
¢ozeltilerden Ni (II) iyonlart biyosorpsiyonu i¢in uygulamasini aragtirmistir. YSA'nin
biyosorpsiyon siirecinin yiiksek tahmin giicline sahip oldugunu ve deneysel yanita

tam olarak yakin degerleri tahmin etmek i¢in kullanilabilecegini ortaya koymustur

[43].

Leszczynski Z., ve Jasinski T.’nin 2018°de yaptiklari ¢alismaya gore, tiriin maliyetini
tahmin etmenin bir yontemi olarak yapay sinir aglarint (YSA) sunmaktir. Test
nesnesi yeni nesil bir asenkron motordur. Calismanin temel arastirma problemi, ileri
tiretim teknolojisi ile iirlin maliyetlerinin tahmin siireci i¢in yapay sinir aglarinin
modellenmesidir. Sonuglar, tirlinlerin maliyetlerini tahmin etmede YSA modellerini
kullanmanin faydasim1 ve avantajlarimi tartismaktadir. Yapay sinir aglari, iriin
maliyet tahmini igin diger yontemlerin uygulanmasindaki tim zorluklari ortadan
kaldirmaz. Bunlar, 6zellikle teknolojik ve tiretim bagimliliklarinin dogasmin yani
sira maliyetler ve tasiyicilart arasindaki dagilimin yeterince taninmadigi durumlarda,
geleneksel regresyon analizine, parametrik tahmine uygun maliyetli bir alternatiftir.
Yapay sinir aglari, ¢ok ileri teknolojiye sahip friinler icin karakteristik olan
degiskenler (maliyet ve tasiyicilari) arasindaki dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu
(birka¢ diizine maliyet tasiyici) iligkilerin taninmasi durumunda basarilidir. Sinir
aglariin bu 6nemli avantaji, iirlin maliyet planlayicilarinin teknolojik ve iiretim
analizlerine ve derin teknolojik bilgiye olan ihtiyaci azaltir. Pratik bir bakis agisiyla,

yapay sinir aglari, regresyon analizinden ¢ok daha fazla sayida potansiyel maliyet
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tagtyrcisinin (hatta birkag diizine) analiz edilmesini saglar. YSA modeli, bagimsiz
degiskenler (maliyet tasiyicilar1) ile bagimli degisken (iirlin maliyeti) arasindaki
islevsel iligkiyi matematiksel olarak agiklamaya gerek kalmadan iiriin maliyetini
tahmin edebilir. Yapay sinir aglarinin dezavantaji, YSA modelinin az sayida veri seti
ile inga stirecindeki 6nemli risktir. Gerek literatiir calismalar1 gerekse yapilan ampirik
calismalarin sonuglarina gore, veri orneklerinin sayis1 tahmin kalitesini etkileyen
temel unsurlardan biridir. Makalede yapilan teorik ve ampirik analiz, YSA
modellerinin ileri teknoloji ve liretimin dijitallestirilmesiyle endiistriyel bir ortamda
liriin maliyet tahminleri i¢in en yenilik¢i ara¢ oldugu ifadesini tamamen hakli
cikarmaktadir. Calismada sunulan YSA model yapisinin kavrami ve prosediirleri,

daha fazla teorik ve pratik arastirma i¢in bir referans noktasidir [44].

Yadav A., vd’nin 2018’de yaptiklart caligmaya gore, elektrik fiyat piyasasi
baglaminda karar vermede en temel parametre elektrigin fiyat tahminidir. Fiyat
tahmini olmadan, ireticiler ve tiiketiciler i¢in gliniimiizlin rekabet¢i piyasasinda
operasyonlarin1 ve fiyat yonetimlerini anlamalar1 veya planlamalar1 ¢ok miimkiin
degildir. Kisa vadeli fiyat tahmini, net karlarim artirmak ve dogru teklif verme
teknikleri kullanmak agisindan firmalar i¢in bir aragtir. Tahmin yontemleri arasinda,
YSA’nin bu kadar belirgin hale gelmesinin birincil nedeni, dogrusal olmayan
baglantilar1 6grenme kapasitesindedir. Bu ¢alismada, MATLAB R14a'y1 kullanarak
Ontario gilic piyasasinda beklenen maliyeti bulmak i¢in yapay sinir agr modeli
kullanilmistir. Saat basina maliyet ve saatlik giic yiikii basina kaydedilen bilgiler,
tahminin bir pargasi olarak kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglara gore, yapay sinir
agmin (YSA) son derece hassas kisa vadeli deger tahmini yapabildigi bilgisine

ulasilmistir [45].

Winalytra 1., vd’nin 2018°de yaptiklar1 ¢alismaya gore, insaat projelerini yliriitmeden
once mal sahibinin ortak sorunlarindan biri, erken bir asamada proje maliyetini
tahmin etmedeki karmasikliktir. Hatali maliyet tahmini, mal sahibini proje
bilitcesinde daha fazla dilizenleme yapmaya zorlayacaktir. Bu c¢alisma, kopri
listyapilar i¢in bir baslangic maliyet tahmin modeli gelistirmeyi amaglamaktadir.
Maliyet tahmin modeli, Daerah Istimewa Yogyakarta'daki (DIY) bir kopriiniin detay

miihendislik tasariminin on ii¢ verisine dayanilarak gelistirilmistir.
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Maliyet tahmini, her insaat projesinin énemli bir ilk adimidir. Ayn1 zamanda ingaat
projesinin erken asamasinda detayli planlama ve is sartnamesinin olmamasi
nedeniyle baglangigtaki en zor adimdir. Bu sorunu ¢6zmek igin, bir insaat maliyet
tahmin modeli gelistirilmelidir, boylece ilk asamanin maliyeti iyi bir dogruluk
seviyesi ile kolayca ve basit bir sekilde tahmin edilebilir. Tahminde yaygin olarak
bulunan sayisal yaklagimlardan biri Yapay Sinir Agidir (YSA). YSA modeli, maliyet
tahmini gibi belirsizliklerin erken bir asamada ¢6zlilmesine yardimci olur. Model iki
yaklasimla gelistirilmistir, Coklu Dogrusal Regresyon (MLR) ve Yapay Sinir Ag1
(YSA). Veri analizine dayanarak, koprii agikligiin ve genisliginin maliyeti etkileyen
onemli faktorler oldugu sonucuna varilmustir. Ustyapinin maliyetini etkileyen
faktorler olarak koprii agikliginin korelasyon degeri %89,0, koprii genisligi %74,2,
kaldirim boyutu %66,1 ve korkuluk tipi %46,1'dir. Iki farkli yontemle yapilan tahmin
sonuglari, Yapay Sinir Agi tahmininin Coklu Dogrusal Regresyondan daha iyi

performansa sahip oldugunu, ancak farkin anlamli olmadigin1 gostermistir [46].

Matel E., vd’nin 2019°da yaptiklar1 ¢alismaya gore, azalan kar marjlar1 ve azalan
pazar paylar ile kiiresel olarak rekabet¢i bir diinyada, bir projenin maliyeti, insaat
endistrisindeki bir bina tasarim siirecinin ilk asamalarinda karar vermede en onemli
kriterlerden biridir. Pazarda rekabetci kalabilmek igin sirketlerin projelerini dogru bir
sekilde tahmin etmeleri ¢ok Onemlidir. Bununla birlikte, projenin kapsami ve
detaylar1 hakkinda ¢ok az sey bilindiginden, geleneksel maliyet tahmin yontemleri
yavas ve yanilma egilimindedir. Hesaplama giiciiniin artmasiyla birlikte, ihale
asamasinda yetersiz ayrintilar karsisinda giivenilir kalabilecek daha dogru maliyet
tahmini i¢in Yapay Sinir Aglari (YSA) gibi Makine Ogrenimi (ML) tabanl
yontemleri kullanma egilimi bulunmaktadir. Maliyet tahmini i¢in YSA kullanimi
miiteahhitler agisindan bolca arastirilirken, miihendislik danismanligi firmalar1 i¢in
ML tabanli yontemlerin gelistirilmesi ve uygulanmasi konusunda ¢ok simnirl sayida
calisma bulunmaktadir. Model gelistirilirken Oncelikle miihendislik hizmetlerinin
maliyetini etkileyen etkili faktdrler belirlenmistir. Daha sonra 132 projenin verileri
kullanilarak bir model gelistirilmistir. Ardindan, modelin performansini sistematik
olarak iyilestirmek ve ince ayar yapmak icin sezgisel bir yontem gelistirilmistir.
Sonunda, bulgular yapay sinir aglarinin (YSA) kiiciik veri kiimeleriyle bile olduk¢a

dogru bir maliyet tahmini elde edebilecegini gostermistir. Bu calismada gelistirilen
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model, MAPE g6z Oniine alindiginda modelin dogrulugunda %14,5’lik bir iyilesme
gostermistir. Bu arastirmanin amaci, mithendislik hizmetlerinin ihalesi i¢in dogru bir
ML tabanli maliyet tahmin yontemi gelistirme olasiligin1 arastirmaktir. Bu,
miihendislik hizmetlerinin 6n maliyetlerini tahmin etmek i¢in sistematik bir sinir ag1
modeli gelistirerek optimize edilmistir. Sinir aginin gelisimi, verilerdeki sikintiyi
gidermek i¢in 6nlemler igermektedir. Agin optimizasyonu i¢in uygulanan sistematik
metodoloji, modelin performansini iyilestirmede ¢ok etkili oldugunu kanitlamistir.
Sonuglar, YSA’nin ihale asamasinda mevcut olan minimum verilerle bile olduk¢a
dogru bir maliyet tahmini elde etmek i¢in kullanilabilecegini gostermistir. Bununla
birlikte, mevcut arastirmanin birtakim siirlamalart vardir. ilk olarak, modelin daha
biiyiik bir veri setiyle dogrulanmasi gerekir. ikinci olarak, modelin ayrica yeni
projelere uygulanmasi ve sonuclarin uzmanlar tarafindan yapilan gergek tahminle
karsilastirilmasiyla harici olarak dogrulanmasi gerekir. Son olarak, ML’ye dayali
maliyet tahmininin pratikte benimsenmesi konusunda daha fazla arastirma yapilmasi
gerekmektedir. YSA’larin kara kutu dogasi goz oniine alindiginda, bir organizasyon
icindeki modele giiven inga etmek zor goriinmektedir. Sinir aglar1 dogru tahmin

edicilerdir, ancak modelin yapisi ve davranisi igin bir gerek¢e sunmak zordur [47].

Nayunigari M. K., vd’nin 2019’da yaptiklar1 ¢aligmaya gore, Cr (VI) ‘y1 sulu
soliisyonlardan ¢ikarmak icin katyonik bir adsorban, yani poliamin / folik asit
kullanilmistir. YSA, Adsorpsiyon siirecini biiylitmenin maliyet tahmini, aritilmig atik
suyun m3’ti basina 3.53 $§ ‘lik bir toplam maliyeti (amorti edilmis ve isletme

maliyetleri dahil) tasvir etmistir [48].

Guo H., vd’nin 2019’da yaptiklar calismaya gore, Madencilik Sermaye Maliyeti
(MCC), bir agik ocak madeninin veya yer alti madeninin fizibilitesini belirleyen
degerlendirmeler i¢in temel kriterlerden biridir. MCC, madenin Omrii boyunca
projelerin net bugiinkii degerini biiyiik dl¢lide etkiler. Bu calismada yapay sinir ag
(YSA), rastgele orman (RF), destek vektor makinesi (SVM) siniflandirma regresyon
agac1 (CART) tizerinde bes girdi degiskenine dayali olarak MCC'yi tahmin etmek
icin madencilik projelerinin 74 calismasi toplanmis ve analiz edilmistir. Modellerin
performans, kalite, dogrulugunu degerlendirmek icin kok ortalama kare hatasi

(RMSE), korelasyon katsayis1 (R2), ortalama mutlak hata (MAE) ve mutlak yiizde

59



hata (APE) kullanilmistir. Bu calismanin sonuglari, YSA, RF, SVM ve CART
modellerinin, yiiksek dogrulukla MCC'yi tahmin etmede gelismis teknikler oldugunu
gostermistir. Bunlardan YSA modeli 138.103 RMSE, 0.990 R2, 114.589 MAE ve
%7.770 APE ile en baskin dogruluk performansin1 vermistir. Kalan modeller (yani
RF, SVM, CART) 172.975-379.691 araliginda RMSE, 0.924-0.987 araliginda R2,
134.982-301.196 araliginda MAE ve %10.339 araliginda APE ile daha diisiik

performans saglamistir [49].

Hashemi S. T., vd’nin 2019°da yaptiklar1 ¢alismaya gore, santral projelerinde maliyet
tahmini, yoneticilerin eldeki nakit nedeniyle projeyi iistlenip iistlenmemelerine karar
vermesine yardimci olan bir etken olmustur. Bu projelerde maliyet tahmini biiyiik
Oonem tasirken, yoneticilerin genel biitcelerini kontrol altinda tutmalarina yardimei
olabilmektedir. Bu calismada proje maliyetinin tahmini i¢in ilk olarak yapay bir sinir
ag1 modeli gelistirilmistir ve en iyi ag mimarisini se¢gmek i¢in kurulan bu model
genetik algoritma ile birlestirilmistir. Bu ¢alismanin temel amaci, genetik algoritma
ile optimize edilmis yapay sinir ag1 da dahil olmak {izere hibrit bir model kullanarak
enerji santrali projelerinin maliyetini tahmin etmek i¢in bir model 6nermektir. En iyi
ag mimarisi, %94,71'e esit dogrulukla iki gizli katmanli bir sinir agidir. Agmn
girdilerinin nihai sonu¢ iizerindeki etkisini arastirmak i¢in bir duyarlilik analizi
yapilmustir. Santral projelerinin maliyetini 6nceden belirleme siirecinde en etkili
faktor oldugunu gostermistir. Tim bu caligmalar degerlendirildiginde literatiirde
maliyet hesap tahminin yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak yapildigi 6rneklerin
cok az oldugu sonucuna ulasilmistir. Ozellikle bunlarm arasinda Tiirkiye’de
havacilik endiistrisinde kullanildig1 bir 6rnek ile karsilasiimamistir. Bu ¢alismanin
mevcut sektorlere 151k olmasi planlanmaktadir. Havacilik endiistrisinin secilme
sebebi, onemli bir sektoér olmasinin yaninda, Tirkiye i¢in getirisinin ve gorlriisiiniin
bliylik farklar yaratan bir sektor olmasidir. Ayni1 amagla farkl iilkelerde kilit tas1 olan
sektorlerde ozellikle kullanilmasi dnerilmektedir. Bu sebeple ¢aligmaya sadece bir
maliyet tahmini olarak bakilmamasi gerekmektedir. Amag¢ tam olarak dogru bilgiye
en az bilgi ile en kisa yoldan ulagsmak ve en dogru kararlar1 en hizli bigcimde

verebiliyor olmaktir [50].
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Badawy M.’nin 2020 yilinda yaptig1 ¢calismaya gore, ingaat yonetiminde onemli bir
stire¢ olan maliyet tahmini, karar vermede proje yoneticilerine yardimci bir siirectir.
Ideal alternatifleri segmelerine ve istenmeyen ¢dziimlerden kaginmalarina yardimei
olur. Erken asamadaki maliyet tahmini, herhangi bir ayrintili tasarim veya ¢izim
kullanmadan benzer projeler i¢in ge¢cmis verilere dayanmaktadir. Yanlis bir maliyet
tahmini, proje karlarin1 zarara doniistiirebilir. Dahasi, bir¢ok degisken faktoriin
varligi, maliyetin dogru tahmin edilmesini ¢ok kritik hale getirmektedir. Ancak ¢izim
ve dokiimantasyon eksikligi nedeniyle maliyeti erken asamada dogru degerlerle
tahmin etmek kolay degildir. Bu arastirma, YSA ve regresyon modellerinin bir
melezini kullanarak konut projelerinin maliyetini erken bir asamada tahmin etmek
icin bir model gelistirmeyi amaclamaktadir. Onerilen model, 6nceki arastirmadaki
sorunlar1 6nlemek icin olusturulmustur. Bu arastirmanin yapisi, yapay sinir aglari,
regresyon analizi ve Onerilen hibrit modeli kullanarak maliyet tahmini i¢in farkli
modellerin gelistirilmesini icerir. 174 konut projesinin incelenmesinden elde edilen
verileri kullanarak hibrit modelin etkinligini dogrulamak igin bir vaka galigmasi
gerceklestirilmistir. YSA modeli i¢in ortalama mutlak yiizde hatas1 %10,98 ve egitim
asamasi i¢in bagil hata %1,9 iken, test agsamasi i¢in bagil hata %9,6 ve uzatma igin
%10 olmugtur. Regresyon modellerini olusturmak icin dort regresyon yontemi test
edilmistir. MAPE'min minimum degeri, gamma regresyonundan c¢ikarilmistir ve
%18,37 olmustur. Dolayisiyla YSA modeli, regresyon modellerinden daha dogru
sonu¢ vermistir. Hibrit model ise YSA modelini ve g¢oklu dogrusal regresyonu
kullanarak tiim regresyon modellerini birlestirerek uyguladiginda MAPE %10,64
olmustur. Bu hibrit modelin sonucu, YSA modeli icin MAPE biraz daha diisiik
olmustur. Dolayisiyla, YSA modeli regresyon modelinden daha dogru sonug
vermekle birlikte erken asamada maliyeti tahmin etmek i¢in Onerilen hibrit model
YSA modelinden veya regresyon modelinden daha giivenilir ve dogru sonug

vermistir [51].

El-Kholy A. M., vd’nin 2020’de yaptiklar1 ¢alismaya gore, beklenmedik maliyetlerin
cok yiiksek olmasi durumunda projenin ekonomik tamamlanamayacak olmasina,
iptal edilmesine ve diger organizasyonel faaliyetler icin kilit fonlarnin
bulunmamasina neden olabilmektedir. Maliyet tahmininin diisiik olmasi durumunda

ise, tatmin edici olmayan performans sonuglarina neden olabilmektedir. Mevcut
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arastirmanin amaci, ¢elik fiyatlarinin degiskenligi nedeniyle bina projelerinde
maliyeti tahmin etmek icin YSA ve regresyon tabanli modeller gelistirmektir.
Modellerin gelistirilmesinde iki senaryo benimsenmistir. ilk senaryoda, duyarlilik
analiz orani, ¢elik maliyetinin toplam proje dogrudan maliyet oranina, iki olasilik
dagilimma ve riskle basa ¢ikmada {i¢ tip yiiklenicinin egilimi olan yedi bagimsiz
degiskene uygulanmustir. ikinci senaryoda, yalnizca duyarlilik ve pargalama orani
olan iki bagimsiz degisken, bir tiir olasilik dagilimi i¢in ¢elik maliyetinin toplam
proje dogrudan maliyet oranina orani kullanilmistir. Dogrulama sonuglarina gore
YSA modelleri regresyon tabanli modellerle karsilastirildiginda YSA modellerinin
maliyet tahmin olasiliginin daha gii¢lii oldugunu ortaya ¢ikmistir [52].

Karaca I, vd’nin 2020’de yaptiklar1 calismaya gore, yukaridan asagiya tahmin
uygulamalarinin ve bunlarin biitce dogruluguna katkilarimin daha iyi anlasilmasi,
toplu tasima kuruluslarinin smirli insaat fonlarin1 daha verimli bir sekilde tahsis
etmesine olanak tanir. Calisma sonuglart yapay sinir agi (YSA) ve ¢oklu regresyon
modelleri araciligiyla elde edilen tahminlerin karsilastirilmasindan elde edilmistir.
Yukaridan asagiya modellerin, 6zellikle daha yiiksek karmasiklik diizeylerine ve
daha diisiik 6rneklem boyutlarina sahip projeler i¢in, kurum maliyet tahminlerinin
tahmin dogrulugunu (proje maliyetlerinin ortalama mutlak yiizde hatast olarak
ol¢iildiigiinde) iyilestirmek icin bir ara¢ sagladigini gdstermektedir. Bulgular aym
zamanda makine 6grenimi ve yapay sinir ag1 literatiiriinde ortak bir model olusturma
endisesi olan Onyargi-varyans degis tokusunun, basitlestirilmis modellerin tahmin
performansin1  aciklamada biiyilk olasilikla anahtar bir faktor oldugunu

gostermektedir [53].

Mir M., vd’nin 2021°de yaptiklar1 ¢alismaya gore, insaat projelerinin uygun sekilde
yonetilmesi ve biit¢elendirilmesi i¢in malzeme maliyetlerinin dogru tahmin edilmesi
cok onemlidir. Malzeme fiyatlarindaki dalgalanma, ingaat projelerinde ilk tahmini
maliyetten sapmalara sebep olmaktadir. Geleneksel makine 6grenimi teknikleri,
malzeme fiyatlari ile iliskili yiiksek belirsizlikler nedeniyle genellikle dogru tahmine
dayali tahminler iiretmede basarisiz olur. Bu sorunu ele almak i¢in, bu arastirma,
tahmin araliklarinin olusturulmasi yoluyla belirsizlikleri 6l¢mek icin yapay sinir ag

(YSA) tabanh bir yontem oOnermektedir. YSA'y1 dogrudan araliklari olusturmak
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lizere egitmek icin optimal alt-iist stmir tahmin ydntemi benimsenmistir. Onerilen
yontem, ABD'de asfalt ve ¢elik i¢in insaat malzemesi fiyatlarini tahmin etmek i¢in
kullanilir. Geleneksel regresyon analizinin ve YSA tabanli tek noktali tahminlerin,
malzeme fiyatinin tahmini i¢in sinirli degere sahip oldugu gosterilmistir. Bunun
aksine, tahmin araliklart malzeme fiyatlar1 i¢in giivenilir tahminler saglar ve ilk
tahmini maliyetlerin yanlighigindan dolay: proje basarisizligi olasiligini azaltir. Diger
lic maliyet fonksiyonundan elde edilen sonuglar, modelin dogrulugunu kanitlamak
icin Onerilen optimal alt-list siir tahmin yontemi maliyet fonksiyonu ile
karsilagtirilir. Elde edilen sonuglar, onerilen optimal alt-list sinir tahmin yontemi
maliyet fonksiyonunun en dogru tahmin araliklarini sundugunu gostermektedir. Bu
calisma, egitim siirecini ve dogrulama amacinm izlemek ve kontrol etmek icin bir
istifleme prosediirii kullamir. Onerilen aralik tahmin ydntemi, maliyet tahmin
caligmalari i¢in yeni bir yon sunar ve proje yoneticilerine proje maliyetleriyle iliskili

riskleri yonetmek i¢in ekstra bilgi saglar [54].

Kovacevi¢ M., vd’nin 2021°de yaptiklar ¢aligmaya gore, yapay sinir aglar1 (YSA) ve
YSA topluluklari, regresyon agaci topluluklar1 (rastgele ormanlar, artirilmis ve
torbali regresyon agaglar1), vektor regresyon (SVR) yontemini ve Gauss proses
regresyonunu (GPR) destekler. Model egitimi ve degerlendirmesi i¢in 181 adet
betonarme koprii i¢in ingaat maliyetleri ve tasarim Ozelliklerinden bir veritabani
olusturulmustur. Insaat maliyetlerini tahmin etmek, herhangi bir insaat projesinde en
onemli 6n adimlardan biridir, ¢linkii maliyet tahmini, insaat gecikmelerini 6nlemek
ve projenin basarili bir sekilde tamamlanmasini saglamak i¢in ¢ok dnemlidir. Ulagim
altyapis1 insa etme ihtiyact hakkinda bir karar vermek i¢in, proje uygulamasinin
erken asamasinda ingaat maliyetini olabildigince dogru bir sekilde tahmin etmek
gerekir. Kopriilerinin insaat maliyetlerinin tahmini, ¢esitli faktorlerden etkilenen
karmasik bir siirectir. Bu makale, maliyetleri tahmin etmek i¢in kullanilabilecek son
teknoloji makine 6grenme yontemlerine kapsamli bir genel bakis sunmaktadir.
Modelleri egitmek ve degerlendirmek icin, Pan-European Corridor X iizerinde insa
edilen 181 koprii icin proje ve sozlesme belgelerini iceren bir veri seti
olusturulmustur. Tiim modeller, 10 kat ¢capraz dogrulama kullanilarak esit kosullar
altinda egitilmis ve test edilmistir. ilgili performans olgiitlerine gore, test edilen

modellerin ¢ogu, girdi 6zellikleri arasindaki karmasik iligkileri basarili bir sekilde
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yakalayabilmekte ve giiclii genelleme yetenegi sergileyebilmektedir. Bu makalede
yiiriitiilen aragtirma, makine Ogrenimine dayali yontemlerin insan faktoriiniin
getirdigi Onyargilar1 ortadan kaldirdigini ve insaat endiistrisi i¢in beton kopriilerin
insaat maliyetlerini tahmin etmek i¢in hizli ve gilivenilir bir ara¢ sundugunu

dogrulamistir [55].

Tim bu caligmalar degerlendirildiginde literatiirde yapay sinir aglart ile ilgili
calismalar muazzam derecede fazla olmasina ragmen maliyet hesap tahmininin
yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak yapildigi 6rneklerin o kadar fazla olmadigi
sonucuna ulagilmistir. Ozellikle bunlarin arasinda Tiirkiye’de havacilik endiistrisinde
kullanildig1 bir 6rnek ile karsilasiimamistir. Bu ¢aligmanin mevcut sektorlere 11k
olmasi planlanmaktadir. Havacilik endiistrisinin secilme sebebi, onemli bir sektor
olmasimin yaninda, Tiirkiye i¢in getirisinin ve goriirlisiiniin biiyiik farklar yaratan bir
sektor olmasidir. Ayn1 amagla farkli tilkelerde kilit tagi olan sektorlerde o6zellikle
kullanilmas1 6nerilmektedir. Bu sebeple ¢alismaya sadece bir maliyet tahmini olarak

bakilmamas1 gerekmektedir.

Cizelge 4.1°de bu arastirma i¢in incelenmis ¢alismalar 6zet olarak gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Ozet literatiir tablo.

Calisma Yazar Tarih Amag Yontem Sonug
Software cost | Venkatachalam, A. R | 1993 Yazilim Yazilim Elde edilen ilk
estimation maliyetlerinin maliyet sonuglar,  sinir
: .| vd. L -
using artificial tam olarak | tahmini ag1
neural tahmin uzmanligini yaklagiminin,
networks edilmesindeki modellemek yazilim
zayifliklar. icin yapay bir | maliyetlerini ve
sinir ag1 | gelistirme
yaklasimi stiresini ~ dogru
kullanilmis ve | bir sekilde
sonuglar tahmin  etmek
COCOMO icin umut verici
modeli ile | bir arag
kargilagtirtlmis | oldugunu
tir. gostermektedir.
Neural Li, H., vd. 1995 Sinir aglarmi | YSA Bu calisma,
networks  for deneysel bir | uygulamalar1 | sinir aglarinin
construction teknolojiden kullanilmustir. | yeni bir bilgi
cost ingaat maliyeti teknolojisi
estimation tahmininde olarak
yararli bir araca tanimlanmasiyla
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doniistiirmek.

baslica giiglii
yonleri olan,
egitim
verilerinden
bilgiyi kendi
kendine
organize etme
yeteneklerini,
eksik bilgilerden
sonuglar iiretme
yeteneklerini ve
karmagik
iligkilerle basa
¢tkma
yeteneklerini
ortaya koyar.

Feature-based | Zhang, Y. F., Fuh, J. | 1996 Bu caligma, | Egitim, Sonuglar, sinir
cost Y. H., and Chan, W. sinir agl | dogrulama ve | agt  modelinin
estimation for | T., yaklagiminin test dogrusal
packaging tiriin maliyet | orneklerine regresyon
products using tahminine nasil | dayali olarak | modelinden
neural uygulanabileceg | yapay sinir ag1 | daha iyi
networks ini ile  dogrusal | performans
tartismaktadir regresyon gosterdigini
analizi gostermistir.
arasinda  bir
performans
kargilastirmasi
gerceklestirilm
istir.
Neural Bode, J., 2000 Bu galisma, | YSA Sonuglara gore,
networks for tiriin uygulamalar1 sinir aglari, bir
cost gelistirmenin kullanilmustir. | dizi kosul
estimation: erken gecerliyse
simulations asamasinda geleneksel
and pilot maliyet maliyetlendirme
application tahminini yontemlerinden
desteklemek daha iyi maliyet
igin sinir tahminleri
aglariin iiretir.
potansiyelini
aragtirmaktadir.
Applying Lotfy, E. A. and | 2002 Bu c¢alismada, | YSA Sistem
neural Mohamed, A. S., en yakin | uygulamalar dogrulamasi
networks in karsilagilan kullanilmustir. | hem  sistemin
case-based vakalari bir sinir hem de
reasoning agma  sunarak metodolojinin,
adaptation for karmagik CBR’de
cost adaptasyonda eksiksiz bir
assessment of yeni bir teknigin karmagsik
steel buildings sonuglart adaptasyon
aragtirilmistir. mekanizmasi
gelistirmede
basarili
oldugunu
gostermektedir.
A neural | Gunaydin, H. M., and | 2004 Bina tasarim | YSA Tiirkiye’deki 4-
network Dogan S. Z., stireglerinin uygulamalari 8 katli konut
approach  for erken kullanilmigtir. | binalarinin
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early cost asamalarinda betonarme yap1
estimation of maliyet tahmini sistemlerinin
structural problemlerinin metrekare
systems of iistesinden maliyetinin
buildings gelmek igin tahmin
sinir ag1 edilmesinde
metodolojisinin kullanilan sekiz
kullanimi1 tasarim
arastirmiglardir. parametresi ile
sinir ag1
metodolojisinin
egitimi ve test
edilmesi igin
otuz projeden
elde edilen
maliyet ve
tasarim verileri
kullanilarak
ortalama
maliyet tahmini
yapilmistir ve
dogrulugunda
%93 basar1 elde
edilmigtir
Toplu  konut | Demirel, Y., 2007 Tirkiye Konut | YSA Olusturulan
ingaat Yap1 Regresyon YSA’dan
maliyetlerinin Kooperatifleri Analizi saglanan veriler,
yapay sinir Birligi BFY Regresyon
aglari ile (TURKKONUT Analizi
tahmini ) tarafindan verilerine  gore
yaptirilan BFY ile bulunan
konutlarin maliyetlere daha
maliyetlerinin yakin ve
Yapay Sinir uygulanabilir
Aglart  (YSA) sonuglar
ile tahmin saglamistir.
etmeyi
amaglamistir.
Cost Alex, D. P, 2007 Bu  arastirma, | Onerilen Aragtirma,
estimation for mevcut  siireg | metodoloji, gesitli
the city of i¢inde tahminler | Yapay  Sinir | faktorlerin
Edmonton’s ve fiili | Agm1  (YSA) | arasinda bir
water and maliyetler ve Edmonton | korelasyon
sewer arasindaki  bu | Sehri oldugunu
installation maliyet tarafindan gostermis ve
services using farkliliginm kullanilan gelistirilen
an artificial etkileyen ‘SmartEST’ Yapay Sinir Ag1
neural faktorleri mevcut tahmin | Modeli, tahmini
network aragtirmaktadir. | sistemini ve gercek
model entegre eden | maliyetler
(Alberta). modiile dahil | arasindaki
etmektir. farklihig
azaltarak
yaklasik %80
tahmin
dogruluguna
ulagmistir.
Yazilim Sezer, A, 2008 Yazilim YSA Yazilim
projelerinde projelerinden uygulamalari projelerinin
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yapay sinir agt elde edilen | kullamlmigtir. | maliyet
uygulamasi ile ornek veri tahmininde
maliyet kiimeleri yapay sinir agi
tahmini iizerinde yapay uygulamas1 ile
sinir ag1 daha basarili
uygulamasi ile sonuclar  elde
maliyet tahmini etmek icin
iizerine yazilim
caligilmigtir. maliyetini
etkileyen
faktorlerin
sayisinin
artirilabilir
olmast
durumunda
dogruluk
payinin
yiikselecegini
ongormustur
Applying Deng S. and Yeh T.- | 2009 Ugak kanat | SVR Bu  arastirma,
machine H kutusu yapisal | BPN parametreleri
learning tasarimina egiterek, test
methods to the yonelik maliyet ederek ve
airframe tahmin ayarlayarak
structural modellerini maliyet tahmin
design cost olusturmak igin modelleri
estimation- A Destek  Vektor gelistirmek igin
case study of Regresyonu makine
Wing-Box (SVR) ve dgrenimi
Project Geriye Yayilma yontemleri SVR
Sinir Ag1 (BPN) ve BPN
olmak iizere iki kullanmis ve
makine 6grenme makine
yontemi dgrenimi
kullanilmis ~ ve yonteminin ugak
her iki yontem govdesi yapisal
igin de tasarim maliyet
uygulanabilirligi tahmin  modeli
ve  verimliligi gelistirmenin
dogrulanmustir. uygulanabilir ve
verimli
oldugunu
gostermistir.
Neural Duran, 0., | 2009 Bu galisma, | YSA Kurulan  sinir
networks for Rodriguez, N., and tasarim uygulamalar1 aglarinin, bir
cost Consalter, L. A, siirecinin kullanilmastir. | kabuk ve borulu
estimation of herhangi bir 181 esanjorlerinin
shell and tube asamasinda maliyet tahmini
heat toplam 181 ile ilgili
exchangers esanjorii belirsizlikleri
maliyetini azaltabildigini
tahmin  etmek kanitlamusgtir.
igin  karmagik
dogrusal
olmayan

problebin YSA
ile  ¢Ozlimiini
aragtirmaktadir.

67




Global Tsionas, E. G., | 2009 Bu c¢alismanin | YSA Yeterli gozlem
approximation | Michaelides, P. G., amaci, ekonomi, | uygulamalari | olmasi
s to cost and and Vouldis, A. T., istatistik ve | kullanilmigtir. | kosuluyla,
production makine ekonomik
functions 6grenimi analizde giderek
using artificial arastirmalarinin artan sekilde
neural glclit  yonlerini oldugu gibi, bu
networks birlestirerek iliskiler
YSA’lar bilinmediginde
tarafindan veya  dogrusal
verilen keyfi olmadiginda
maliyet ve YSA’lar 6nemli
iretim bir role sahiptir.
islevlerine
kiiresel bir
yaklagim
onermektedir.
PSO-based Che, Z. H., 2010 Bu ¢alismada, FA Bu c¢alismada
back- karmagik PSO FA, PSO ve BP
propagation geleneksel BP yontemlerini
artificial maliyet tahmini entegre eden bir
neural akisin yapay sinir agi
network for basitlestirmek yaklasimi
product and igin plastik (FAPSO-TBP)
mold cost enjeksiyon Onerilmistir.
estimation of tirtinleri ve
plastic kaliplari i¢in
injection maliyet tahmini
molding yaklagimi
incelenmistir.
Cost Liu, H., 2010 Bu galisma, | TK Maliyet tahmini
estimation and maliyet Regresyon ile ilgili
sensitivity faktorleri YSA deneysel bir
analysis on tizerinde maliyet durumda,
cost factors: A tahmini ve TK’nin
case study on duyarlilik regresyona gore
taylor kriging, analizi igin TK, daha iyi ancak
regression and regresyon ve YSA’dan daha
artificial YSA kotii olan dogru
neural yeteneklerini sonuglar
networks kargilagtirir  ve sagladigt
analiz gosterilmistir
etmektedir.
Proposing a | Attarzadeh, 1. and | 2010 Dogru yazihm | COCOMO Bu ¢alismada
new software | Ow, S. H., maliyet tahmini | YSA COCOMO Il ile
cost modelleri ile yapay sinir
estimation etkili bir gekilde aglarina ve
model  based maliyeti tahmin egitime dayali
on artificial etmek, izlemek, algoritmalar
neural kontrol  etmek uygulanmigtir
networks icin bir model ve pozitif
arastirilacaktir. sonuclar  elde
edilmigtir
Yigma Ugur, L. O., Baykan, | 2011 Caligmada tek | YSA Calisma
konutlarin U. N., ve Korkmaz, katlt y1gma sonucunda esas
maliyet S, konut alinan kat
tahmininde yapilarinin planina  sahip
yapay sinir ingaat tek kath yigma
aglarmin maliyetlerinin konutlarin
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(YSA) Yapay Sinir maliyetlerinin
kullanilmas1 Aglart  (YSA) tahmininde
kullanilarak olusturulan
tahmin edilmesi YSA modeli ile
amaclanmistir. %5’lik hata
oran1 dahilinde
kabul edilebilir
maliyet
degerleri  elde
edilmigtir
Back- Kotb, M. T, | 2011 Bu caligma, | COCOMO Deneyler, veri
propagation Haddara, M., and maliyet YSA toplamanin
artificial Koth, Y. T., faktorleri dogrulugunun
neural tahmini i¢in geri basarili ve
network for beslemeli bir dogru  maliyet
erp adoption yapay sinir agi faktorii tahmini
cost modelini icin 6nemli bir
estimation aragtirmistir. faktér oldugunu
gostermektedir.
Forecasting of | Chang, P. C., Lin, J.- | 2012 Kiiresel cep | CBR Dogrusal
manufacturing | J., and Dzan, W. Y., telefonu YSA olmayan, bu iki
cost in mobile pazarlarinda yaklagimi
phone artan taleplerin birlegtiren  ve
products by maliyette eksik triin birim
case-based hesaplamalara maliyetini
reasoning and sebep  olasma tahmin edebilen
artificial ¢ozim bir model
neural arastirilacaktir. gelistirmek
network gelecekte farkli
models veri madenciligi
yaklagimlart,
karar agaci ve
destek vektorleri
gibi, daha fazla
yontemle
birlestirilerek
caligilabilir.
Ustyapi Bisen, 0., ve | 2012 Biitce YSA Proje
projelerinin Dikmen, S. U., planlamalarinda, karakteristik
maliyet projenin ozelliklerinden
tahmin kendine has kaynaklanan
¢alismalarinda Ozelliklerinden belirsizlik
belirsizliklerin kaynaklanan seviyesinin
yapay zeka belirsizliklerin tespitini  yapay
teknikleriyle astlmasinda, zekd  metotlart
analizi yapay zeka ile  yapmanin
yontemlerinin daha dogru
kullanilabilirligi olacagr ortaya
ni analiz konulmustur.
edilmistir.
Cost Mehta, H. D., Patel, | 2012 Calismanin MLP Sonuglar,
estimation of | R. M., and Trivedi, P. temel amaci, | YSA gelismis yapiya
transformer H., tasarim ve siire¢ sahip YSA
main materials planlama modelinin en az
using artificial detaylarina hatayla iyi bir
neural dayanmadan bir tahmin
networks transformator yapabilecegini
maliyetinin ve son olarak bu
erken ve dogru sinir aginin,
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tahmin edilmesi
igin bir
metodoloji
geligtirmektir.

trafo tretim
projesinin ik
asamasinda
transformator
maliyetini
tahmin  etmek
icin Onemli bir
arag

olabilecegini
diisiindiirmekted
ir
Assessment of | Tawfek, H. S., | 2012 Bu ¢aligmanin | YSA Onerilen
the expected Mohammed, H. E.-D. temel amaci, modelde testin
cost of quality | H., and Abdel Razek, ingaat sonuglari (%80)
(COQ) in M. E., firmalarimin dogruluk
construction gelecekteki gOstermistir
projects in herhangi bir
egypt using bina projesi i¢in
artificial kalite maliyetini
neural degerlendirmesi
network ni  saglayacak
model bir sinir ag
modeli
olusturmaktir.
A case study | Defersha, F. M., | 2012 Caligmada Genetik ANN
on target cost | Bhuiyan, N. F., and parametrik Algoritma modellerinin
estimation Chen, M., olmayan  sinir | YSA birbirlerine ve
using  back- aglarinin bu diger tahmin
propagation ozelligini modellerine
and  genetic kullanarak, bazi kiyasla ne
algorithm biiyiik ucak alt zaman Koti
trained neural montajlariin performans
networks maliyet tahmini gosterebilecegin
i¢in i daha iyi
uygulanabilirligi anlamak i¢in
ni  arastirmayi diger
hedeflemislerdir algoritmalar1 da
test etmek,
ANN’nin
gelecekteki yeri
icin onemlidir.
Artificial Ozcan, B. and Figlali, | 2014 Sac metal YSA YSA’nin su
neural A, damgalama Coklu anda
networks  for kaliplarinin Regresyon kullandiklar1
the cost toplam Analizi geleneksel
estimation of maliyetini yonteme gore
stamping dies tahmin etmek yiiksek tahmin
i¢in akilli bir dogrulugu
sistem nedeniyle,
kurulmaya ¢aligmanin
calisilmustir. yapildigi
sirketler YSA
yontemini
kullanmaya
karar
vermislerdir
Igmesuyu Kasaply, K., 2014 fgme suyu | YSA YSA
sebekelerinde sebekelerinde modellemelerin
maliyet maliyet tahmini den elde edilen
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tahmini amaciyla yapay tahmin
amaciyla sinir aglari sonuglarinin,
yapay sinir kullanimi1 diger tahmin
aglar caligmasi sonuglarina gore
kullanimi yapmustir. daha tutarli ve
uygulanabilir
sonuglar oldugu
gOriilmiistiir.
Yapay sinir Karahan, M., 2015 Yapay sinir | ARIMA Yapilan bu
aglari metodu aglart  metodu | YSA uygulamada da
ile ihracat ile ihracat yapay sinir
miktarlarinin miktarlarinin aglariyla
tahmini: tahmininde tasarlanan
ARIMA ve ARIMA ve model,
YSA YSA geleneksel
metodunun metodunun zaman serileri
karsilastirmali karsilastirmali metotlarindan
analizi analizini ARIMA metodu
yapmuistir. ile
kargilastirilmisg,
elde edilen
sonuglar, YSA-
Lojistik
regresyon
modeli
kargilagtirmasin
da da oldugu
gibi YSA’nin
lehine oldukga
olumlu olmustur
Anearlycost | Gunduz, M. and | 2015 Bu ¢alismada, YSA Dogrulama
estimation Sahin, H. B., elli dort Coklu sonuglarinin
model for hidroelektrik Regresyon kargilastirilmasi
hydroelectric santral projesi, Analizi na gore sinir agi
power plant ¢oklu regresyon modelinin
projects using Ve yapay sinir regresyon
neural agi1 araglari analizine gore
networks and kullanilarak daha dogru
multiple analiz sonuglar verdigi
regression edilmektedir. gorillmiistiir.
analysis
Yazilim Keskin, M. ve | 2016 Yazilim maliyet | YSA Yapay sinir
Maliyet Alptekin, G. I., tahmininde islev | islev ~ Puam | aglari
Tahmininde puani analizi ve | Analizi kullanilarak
Islev.  Puam yapay sinir yapilan tahmin
Analizi ve aglar1 kullanim, gergek girdilerle
Yapay  Sinir ‘E-bursum’ kargilastirildigin
Aglan yazilimina ilk da, tahmin
Kullanimi1 once islev puani dogruluk oram
analizi %90’ iizerinde
uygulanmistir. olmustur
Estimation of | Algahtani, A. and | 2016 Isletme YSA YSA
life-cycle Whyte, A., maliyetini Regresyon modellemesinin
costs of tahmin  etmek isletme
buildings: igin  regresyon maliyetlerini
regression vs ve yapay sinir tahmin  etmek
artificial aglart  (YSA) icin en iyi (en
neural yontemlerinin dogru arag¢ ve)
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network performansi yontem
kargilagtirilmisti oldugunu ortaya
r koymaktadir.
Flow time and | Karaoglan, A. D. and | 2017 Miisteri YSA YSA’nin dogru
product cost | Karademir, O., tarafindan tahmin
estimation by verilen teknik kabiliyetinin bu
using an ozelliklere gore tir problemler
artificial bir icin maliyet
neural transformator tahminini
network tireticisinin giic iyilestirdigini
(ANN): A trafosu gostermektedir
case study for sipariglerinin
transformer akis siirelerini
orders tahmin etmek
i¢cingaligsma
yiiriitilmiistiir.
The Juszczyk, M., 2017 Yapay aglarin YSA Calismaya gore
challenges of kullanildig YSA kullanimi
nonparametric ingaat ile, ingaat isleri
cost projelerinde diizeyinde
estimation of parametrik maliyet
construction olmayan maliyet tahminlerini
works with the tahmini, esas Onemli olgiide
use of olarak erken daha kisa siirede
artificial tahminler igin teslim etme
intelligence uygun olarak imkani, hizh
tools sunulmustur. maliyet varyant
analizi imkanu,
geleneksel
maliyet tahmin
yontemlerine
alternatif
yaratilabilecekti
r
Otomotiv Cakar, T., 2017 Otomotiv Geleneksel Burada egitilen
endiistrisinde sektoriinde Birim Maliyet | YSA maliyet
yapay sinir ag1 geleneksel Tahmini tahmininde
kullanarak maliyet YSA kullanilmis ve
maliyet metoduna gore faaliyet bazli
tahmin modeli birim maliyet maliyet
gelistirme hesabi ile yapay hesaplama
sinir aglariyla sistemiyle de
maliyet karsilagtirilarak
tahminini basarisini
karsilastirmistir. ispatlamistir.
Software cost | Arora, S. and Mishra, | 2017 Yazilim proje COCOMO Sinir agt
estimation N., yonetiminde YSA araciligiyla
using  single maliyet tahmini dogru  tahmin
layer artificial ¢alismasi degerlerine
neural yapilmgtir. ulasilmigtir
network
Regression Fawzy, M., Nasr, M., | 2018 Potamogeton YSA YSA'min
model, Adel, S., and Helmi, pectinatus'un biyosorpsiyon
artificial S, sulu stirecinin
neural ¢ozeltilerden Ni yiikksek  tahmin
network, and 1) iyonlar1 giiciine  sahip
cost biyosorpsiyonu oldugunu ve

estimation for
biosorption of

igin
uygulamasini

deneysel yanita
tam olarak yakin
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Ni(ii)-ions arastirmigtir. degerleri tahmin
from aqueous etmek igin
solutions by kullanilabilecegi
potamogeton ni ortaya
pectinatus koymustur
An artificial Leszczynski, Z. and | 2018 Calismanin YSA Makalede
neural Jasinski, T., temel arastirma yapilan teorik ve
networks problemi, ileri ampirik analiz,
approach to retim YSA
product cost teknolojisi  ile modellerinin
estimation: iiriin ileri teknoloji ve
The case study maliyetlerinin tretimin
for electric tahmin  siireci dijitallestirilmes
motor icin yapay sinir iyle endiistriyel
aglarinin bir ortamda
modellenmesidi iriin maliyet
r. tahminleri i¢in
en yenilikg¢i arag
oldugu ifadesini
tamamen hakli
¢ikarmaktadir
One hour | Yadav, A., Sahay, A., | 2018 Bu ¢alismada, YSA Elde edilen
ahead short- | Yadav, M. R., MATLAB sonuglara gore,
term Bhandari, S., Yadav, Rl4a'y1 yapay sinir
electricity A., and Sahay, K. B., kullanarak aginin (YSA)
price Ontario gii¢ son derece
forecasting piyasasinda hassas kisa
using  ANN beklenen vadeli deger
algorithms maliyeti bulmak tahmini
i¢in yapay sinir yapabildigi
ag1 modeli bilgisine
kullanilmistir. ulasilmigtir
Cost Winalytra, I, | 2018 Bu calisma, YSA Yapay Sinir Ag1
estimation Nugroho, A. S. B, kopri Coklu tahmininin
model for I- | and Triwiyono, A., istyapilari igin | Dogrusal Coklu Dogrusal
Girder bridge bir baglangi¢ Regresyon Regresyondan
superstructure maliyet tahmin daha iyi
using multiple modeli performansa
linear geligtirmeyi sahip oldugunu,
regression and amaglamaktadir ancak farkin
artificial anlaml
neural olmadigim
network gostermistir
An artificial | Matel, E., | 2019 Bu arastirmanin | ML Sonuglar,
neural Vahdatikhaki, F., amaci, YSA YSA’nin ihale
network Hosseinyalamdary, miihendislik asamasinda
approach for | S., Evers, T., and hizmetlerinin mevcut olan
cost Voordijk, H., ihalesi igin minimum
estimation of dogru bir ML- verilerle bile
engineering YSA tabanlt oldukga dogru
services maliyet tahmin bir maliyet
yontemi tahmini elde
geligtirme etmek i¢in
olasiligin kullanilabilecegi
aragtirmaktir. ni gostermistir.
Artificial Nayunigari, M. K, | 2019 Cr (VD ‘ytsulu | YSA YSA,
neural Gupta, S. K., Nasr, soliisyonlardan Adsorpsiyon
network and | M., Andaluri, G., ¢ikarmak igin siirecini
cost Suri, R. P. S., and katyonik bir biiyiitmenin
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estimation for

Maity, A.,

adsorban, yani

maliyet tahmini,

Cr (V1) poliamin / folik aritilmig atik
removal using asit suyun m3’i
polycationic kullanilmustir basina 3.53 $
composite ‘lik bir toplam
adsorbent maliyeti (amorti
edilmis ve
isletme
maliyetleri
dahil) tasvir
etmistir
Forecasting Guo, H., Nguyen, H., | 2019 Bu c¢aligmada | YSA Bu ¢aligmanin
mining capital | Vu, D.-A., and Bui, yapay sinir ag1 | RF sonuglari, YSA,
cost for open- | X.-N., (YSA), rastgele | SVM RF, SVM ve
pit mining orman (RF), | CART CART
projects based destek  vektor modellerinin,
on artificial makinesi (SVM) yiiksek
neural simiflandirma dogrulukla
network regresyon agaci MCC'yi tahmin
approach (CART) etmede gelismis
tizerinde bes teknikler
girdi oldugunu
degiskenine gostermistir.
dayali olarak Bunlardan YSA
MCC'yi tahmin modeli 138.103
etmek igin RMSE, 0.990
madencilik R2, 114.589
projelerinin 74 MAE ve
galismasi %7.770 APE ile
toplanmig ve en baskin
analiz dogruluk
edilmistir. performansini
vermistir.
A hybrid | Hashemi, S. T., | 2019 Bu ¢alismanin | Genetik Eniyi ag
conceptual Ebadati E., O. M., temel amaci, | Algoritma mimarisi,
cost and Kaur, H., genetik YSA %94,71'e esit
estimating algoritma ile dogrulukla iki
model  using optimize edilmis gizli katmanh
ANN and GA yapay sinir agi bir sinir agidir.
for power da dahil olmak
plant projects tlizere hibrit bir
model
kullanarak
enerji  santrali
projelerinin
maliyetini
tahmin  etmek
icin bir model
Onermektir.
"A hybrid | Badawy, M., 2020 Bu arastirma, Bu YSA modeli
approach for a YSA ve aragtirmanin regresyon
cost estimate regresyon yapisi, yapay | modelinden
of residential modellerinin bir | sinir  aglari, | daha dogru
buildings  in melezini regresyon sonug vermekle
Egypt at the kullanarak analizi ve | birlikte erken
early stage konut Onerilen hibrit | asamada
projelerinin modeli maliyeti tahmin
maliyetini erken | kullanarak etmek igin
bir asamada maliyet Onerilen hibrit
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tahmin etmek tahmini  i¢in | model YSA
i¢in bir model farkli modelinden
gelistirmeyi modellerin veya regresyon
amaglamaktadir. | gelistirilmesini | modelinden
icerir daha giivenilir
ve dogru sonug
vermigtir
Prediction of | EI-Kholy, A. M., | 2020 Mevcut YSA Dogrulama
simulated cost | Tahwia, A. M., and arastirmanin Regresyon sonuglarina gore
contingency Elsayed, M. M., amaci, celik YSA modelleri
for steel fiyatlarinin regresyon
reinforcement degiskenligi tabanli
in building nedeniyle bina modellerle
projects: ANN projelerinde kargilagtirildigin
Versus maliyeti tahmin da YSA
regression- etmek icin YSA modellerinin
based models ve regresyon maliyet tahmin
tabanlt modeller olasiligmin daha
geligtirmektir. giiclii oldugunu
ortaya ¢cikmistir
Improving the | Karaca, I., Gransberg, | 2020 Yukaridan YSA ML-Yapay sinir
Accuracy of D. D., and Jeong, H. asagiya tahmin | Coklu agmin
Early Cost D., uygulamalarmin | Regresyon literatiirde ortak
Estimates on ve bunlarin Analizi bir model
Transportation biitge olusturma
Infrastructure dogruluguna endisesi olan
Projects katkilarinin Onyargi-varyans
daha iyi degis
anlasilmasi i¢in tokusunun,
yapay sinir agt basitlestirilmis
(YSA) ve ¢oklu modellerin
regresyon tahmin
modelleri performansini
araciligiyla elde aciklamada
edilen biiyik olasilikla
tahminlerin anahtar bir
karsilastiriimasi faktor oldugunu
ni1 igeren bir gostermektedir
caligmadir.
Neural Mir, M., Kabir, | 2021 Bu arastirma, | YSA Onerilen aralik
network-based | H.M.D., Nasirzadeh, tahmin tahmin yontemi,
interval F., and Khosravi, A., araliklarimin maliyet tahmin
forecasting of olusturulmasi ¢alismalari igin
construction yoluyla yeni bir yon
material prices belirsizlikleri sunar ve proje
Olgmek igin yoneticilerine
yapay sinir agi proje
(YSA) tabanh maliyetleriyle
bir yontem iligkili riskleri
Onermektedir. yonetmek icin
ekstra bilgi
saglar [
Construction Kovacevic, M., | 2021 Ulagim altyapisi | Yapay  sinir | Makine
cost Ivanisevic, N., insa etme | aglari1 (YSA) | 6grenimine
estimation of | Petronijevi¢, P., and ihtiyact ve YSA | dayal
reinforced and | Despotovié, V., hakkinda bir | topluluklari, yontemlerin
prestressed karar ~ vermek | regresyon insan
concrete igin, proje | agact faktoriiniin
bridges using uygulamasinin topluluklari getirdigi
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machine
learning

erken
asamasinda
ingaat maliyetini
olabildigince
dogru bir
sekilde tahmin
etmek amaciyla
bir model
karsilastirilmasi
yapilmaktadir.

(rastgele
ormanlar,
artinnlmig ~ ve
torbal1
regresyon
agaclari),
vektor
regresyon
(SVR)
yontemini  ve
Gauss proses
regresyonunu
(GPR)
destekler

Onyargilari
ortadan
kaldirdigint ve
ingaat endiistrisi
icin beton
kopriilerin
ingaat
maliyetlerini
tahmin etmek
i¢in hizli ve
giivenilir bir
ara¢ sundugunu
dogrulamistir
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BOLUM 5

MODELLEME CALISMALARI

Bu béliimde, TEI — TUSAS Motor Sanayi’nde {irlin maliyeti tahmini i¢in yapay sinir
ag1 modeli olusturularak bu modelin tahmin basaris1 arastiritlmistir. Kullanilan veriler
gercege yakin rassal verilerdir. Savunma sanayi bilgi gizliligi de goze alinarak veriler
belli yiizdelerde degistirilmistir. Geleneksel maliyet hesabinin sinirlarini zorlamak
adina girdi olarak kullanilan maliyet basliklar1 kirilimlara ugratilmistir. Bunun
yaninda maliyete biiyiik 6l¢iide etki eden bir unsur olan “sistemde agilan degisiklik
adedi” girdi olarak eklenmistir. Gerg¢eklesen ve tahmin arasinda hata orani tespiti

yapilarak modelin basar1 oran1 6l¢lilmiistiir.

Tahmin modeli Oncesinde calismayr daha iyi anlayabilmek adina TEI ig¢inde
genellikle tretimi yapilan ugak motoru icin Ornek iiriin agac1 Sekil 5.1°de

gosterilmektedir.

Bu iirlin agaci altinda bulunan motor-modiil-sistem gibi iist iiriin agaglari i¢in tahmin
modeli olusturulabildigi gibi ¢ok fazla varyasyonu oldugu bilinen altsistem-montaj-
parga-standart par¢a Vvb. alt iriin agaglarina da tahmin modeli kurulumu

saglanabilmektedir.

Gergeklesen maliyet kisminda yer alan tablolardan da goriildiigi gibi firma tam

maliyet sistemine gore maliyet hesabini gerceklestirmektedir.
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Sekil 5.1. Uriin agac1 6rnegi.
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5.1. GERCEKLESEN MALIYET

Teorik olarak iiriin maliyeti, tretilen iriiniin son tiiketiciye ulastirilana kadar
gecirdigi siiregte gerekli tiim imalat islemlerin firmaya mal oldugu bedeldir.
Kullanilan malzemelerin, gerektirdigi is giiciiniin ve otomasyon maliyetlerinin
tamamimin toplam1 ile iriiniin maliyeti hesaplanabilmektedir. Uriin maliyeti

hesaplama siirecinde giderler asagidaki gibi 3 ana kalemde diistiniilmektedir:

e Hammadde ve malzeme giderleri

e s giicii giderleri

e Fabrika / tiretim band1 giderleri

e Ana giderler; hammadde ve malzeme giderleri, is giicti giderleridir.

e Fabrika/iiretim band1 giderleri ise yan giderlerdir.

5.1.1. Mevcut Yontem

Cizelge 5.1°de Islem 1 Masraf Yeri gosterilmis olup Siparis Uretim Maliyeti’ne
direkt iscilik veya genel iretim giderleri bash@ altinda girdi olarak
hesaplanmaktadir. Cizelge 5.2°de Islem 2 Masraf Yeri gosterilmis olup Siparis
Uretim Maliyeti'ne direkt iscilik veya genel iiretim giderleri bashgi altinda girdi
olarak hesaplanmaktadir. Cizelge 5.3’de Siparis A/Uretim Maliyeti Kalemleri
gosterilmis olup A Siparisine ait miktar ve birimler goz oniinde bulundurularak tiim
ilk madde malzeme giderlerinin, direkt iscilik giderlerinin, genel {iretim giderlerinin
toplam tutar1 hesaplanmaktadir. Cizelge 5.4’de Siparis B/Uretim Maliyeti Kalemleri
gosterilmis olup B Siparisine ait miktar ve birimler goz o6niinde bulundurularak tiim
ilk madde malzeme giderlerinin, direkt is¢ilik giderlerinin, genel tiretim giderlerinin
toplam tutar1 hesaplanmaktadir. Cizelge 5.5°de Final Uriin Maliyeti gdsterilmis olup
iiretim maliyetleri degisebilen iirlinlerin giris ¢ikis stoklarina gore yil sonu islemleri

yapilmaktadir.

79



Cizelge 5.1. Islem 1 masraf yeri.

ISLEM 1 MASRAF YERI BiRIM
DIREKT iSCIiLiK GIDERLERI 300.000 TL
UCRET 150.000 TL
FAZLA MESAI 25.000 TL
IKRAMIYE 50.000 TL

SGK 60.000 TL
YARDIMLAR 15.000 TL
GENEL URETIM GIDERLERI 567.000 TL
AMORTISMAN 60.000 TL

SARF MALZEMELERI 105.000 TL
BAKIM MALZEMELERI 88.000 TL
ELEKTRIK & DOGALGAZ 115.000 TL
EGITIM & SEYAHAT 15.000 TL
YEMEK 92.000 TL
SERVIS 85.000 TL
HABERLESME 7.000 TL
DIREKT iSCILIK AKTIVITESI 2.500 SAAT
MAKINE SAATI AKTIiVITESI 2.700 SAAT
DIREKT ISCILIK BIRIM FIYATI 120,00 TL/SAAT
MAKINE SAATI BiRiM FIYATI 210,00 TL/SAAT
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Cizelge 5.2. Islem 2 masraf yeri.

ISLEM 2 MASRAF YERI BIRIM
DIREKT iSCILiK GIDERLERI 272.000 TL
UCRET 147.000 TL
FAZLA MESAI 25.000 TL
IKRAMIYE 35.000 TL

SGK 55.000 TL
YARDIMLAR 10.000 TL
GENEL URETIM GIiDERLERI 552.750 TL
AMORTISMAN 55.000 TL

SARF MALZEMELERI 100.000 TL
BAKIM MALZEMELERI 85.000 TL
ELEKTRIK & DOGALGAZ 110.000 TL
EGITIM & SEYAHAT 20.000 TL
YEMEK 90.000 TL
SERVIS 86.000 TL
HABERLESME 6.750 TL
DIREKT iSCILIiK AKTiVITESI 3.200 SAAT
MAKINE SAATI AKTIVITESI 3.350 SAAT
DIREKT ISCILIK BIRIM FIYATI 85,00 TL/SAAT
MAKINE SAATI BiRiM FIYATI 165,00 TL/SAAT
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Cizelge 5.3. Siparis A/liretim maliyeti kalemleri.

URETIM MALIYETI MIKTAR | BiRiM FiYAT TUTAR
KALEMLERI
SIPARIS
A

710- ILK MADDE 27.500,00 b
MALZEME GiDERLERI
MALZEME 1 2,00 ADET 10.000,00 20.000,00 b
MALZEME 2 1,00 ADET 7.500,00 7.500,00 b
720- DIREKT iSCILIiK 5.530,00 b
GIDERLERI
ISLEM 1 (DIREKT ISCILIK) 5,00 SAAT 120,00 600,00 b
ISLEM 2 (DIREKT ISCILIK) 3,00 SAAT 85,00 255,00 b
ISLEM 3 (DIREKT ISCILIK) 5,00 SAAT 105,00 2.625,00 b
ISLEM 4 (DIREKT iSCILIK) 8,00 SAAT 95,00 1.710,00 b
ISLEM 5 (DIREKT ISCILIK) 4,00 SAAT 85,00 340,00 b
730- GENEL URETIM 9.980,00 b
GIDERLERI
ISLEM 1 (MAKINE SAATI) 5,00 SAAT 210,00 1.050,00 b
ISLEM 2 (MAKINE SAATI) 3,00 SAAT 165,00 495,00 b
ISLEM 3 (MAKINE SAATI) 25,00 SAAT 195,00 4.875,00 b
ISLEM 4 (MAKINE SAATI) 18,00 SAAT 170,00 3.060,00 b
ISLEM 5 (MAKINE SAATI) 4,00 SAAT 125,00 500,00 b
TOPLAM MALIYET 43.010,00 b
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Cizelge 5.4. Siparis B/iiretim maliyeti kalemleri.

URUN MALIYETI MIKTAR | BIRIM FIYAT TUTAR
KALEMLERI

SIPARIS

B
710- ILK MADDE 27.500,00 b
MALZEME GIDERLERI
MALZEME 1 2,00 ADET | 10.000,00 | 20.000,00 b
MALZEME 2 1,00 ADET | 7.500,00 7.500,00 b
720- DIREKT iSCILiK 5.379,00 b
GIiDERLERI
ISLEM 1 (DIREKT 4,80 SAAT | 120,00 576,00 b
ISCILIK)
ISLEM 2 (DIREKT 3,10 SAAT | 85,00 263,50 b
ISCILIK)
ISLEM 3 (DIREKT 24,00 SAAT | 105,00 2.520,00 b
ISCILIK)
ISLEM 4 (DIREKT 17,50 SAAT | 95,00 1.662,50 b
ISCILIK)
ISLEM 5 (DIREKT 4,20 SAAT | 85,00 357,00 b
ISCILIK)
730- GENEL URETIM 9.699,50 b
GIiDERLERI
ISLEM 1 (MAKINE 4,80 SAAT | 210,00 1.008,00 b
SAATI)
ISLEM 2 (MAKINE 3,10 SAAT | 165,00 511,50 b
SAATI)
ISLEM 3 (MAKINE 24,00 SAAT | 195,00 4.680,00 b
SAATI)
ISLEM 4 (MAKINE 17,50 SAAT | 170,00 2.975,00 b
SAATI)
ISLEM 5 (MAKINE 4,20 SAAT | 125,00 525,00 b
SAATI)
TOPLAM MALIYET 42.578,50 b
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Cizelge 5.5. Final iiriin maliyeti.

URUN MALIYETI MIKTAR | BIRIM | FIYAT TUTAR
ACILIS STOK 3 ADET 42.900,00 128.700,00 b
GIRIS 2 ADET 42.794,25 85.588,50 b
URETIM SIPARISI A 1 ADET 43.010,00 43.010,00
URETIM SIPARISI B 1 ADET 42.578,50 42.578,50 b
KUMULE STOK 5 ADET 42.857,70 214.288,50 b
CIKIS 4 ADET 42.857,70 171.430,80 b
KAPANIS STOK 1 42.857,70 42.857,70 1

5.2. TAHMINI MALIYET

Bu bolimde kurulacak tahmin modeli MATLAB iizerinde Deep Learning
Toolbox’tan yararlanilarak kurulmustur. Bu toolbox i¢inde yapay sinir aglarinda
Curve Fitting yontemi tercih edilmistir. Verileri kullanmadan 6nce normalizasyon

islemi yapilmigtir.
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5.2.1. YSA Tahmin Modeli Yontemi

Cizelge 5.6’da tahmin modelinde kullanilacak veri seti gosterilmistir.

Cizelge 5.6. Tahmin modelinde kullanilacak veri seti.

X1 X2 X3 Xa Xs Y
Uriin Agact Hammalzeme | Tasarim | Uretim Sistemde Sabit GERCEKLESEN
Degisikligi Giderleri Maliyeti | Maliyeti Agﬂ.al.l . Fe.lb"ka . | MALIYET

Degisiklik Giderleri
Talebi

UrinAgaar 1| 28074 4057 10275 | 23 14687 | 63789
UriinAgac1 2

29954 3606 10365 35 11592 | 61794
UriinAgaci 3

28386 4607 9368 41 12114 | 61268
UriinAgac1 4

28821 4938 10028 27 12060 | 64940
UriinAgaci 5

28562 4672 9672 21 11946 | 61321
UriinAgac1 6

27838 4158 8886 41 12475 | 61621
UriinAgac1 7

29352 4517 10495 26 10278 | 63570
UriinAgac1 8

28681 3863 10285 26 12647 | 64820
UriinAgac1 9

27533 4883 8855 33 12455 | 62413
UriinAgac1 10

30012 3594 9427 50 11521 | 59897
UriinAgac1 11

27850 3907 9947 38 11992 | 60824
UriinAgac1 12

27969 3709 9729 45 11267 | 59256
UriinAgac 13

29243 4902 8934 49 10163 | 62034
UriinAgac1 14

29323 4462 9362 50 13139 | 63777
UriinAgaci 15

28514 3762 8856 46 12838 | 61453
UriinAgac1 16

27968 3906 10553 41 13998 | 63815
UriinAgac1 17

28597 3656 9818 44 10120 | 58884
UriinAgac1 18

28736 4424 10501 33 11371 | 63034
UriinAgac1 19

28128 3459 9543 39 10742 | 59619
UriinAgac1 20

27950 4210 9494 23 10199 | 58291
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UriinAgac1 21

30391 3063 9331 37 10672 | 60999
UriinAgac1 22

29087 4664 9408 25 10211 | 59011
UriinAgac1 23

29583 3615 10388 40 12669 | 65221
UriinAgac1 24

28727 3126 8949 22 12653 | 62498
UriinAgac1 25

27866 4662 10554 38 13567 | 66410
UriinAgac1 26

30022 4518 10152 47 11648 | 62135
UriinAgac1 27

28540 3416 8865 30 12254 | 62556
UriinAgac1 28

28555 4676 9866 24 12646 | 62583
UriinAgac1 29

28517 3500 9404 41 14957 | 64618
UriinAgac1 30

27838 4952 9817 43 14722 | 62598
UriinAgac1 31

30237 3560 10369 37 13688 | 63472
UriinAgac1 32

28018 4328 9060 25 11861 | 62295
UriinAgac1 33

27520 3517 9569 35 12610 | 61353
UriinAgac1 34

28868 4653 10543 36 11343 | 61666
UriinAgac1 35

27923 3842 9497 45 11208 | 57482
UriinAgac1 36

29209 3558 9298 44 12035 | 61252
UriinAgac1 37

28585 4565 9047 50 14946 | 63902
UriinAgac1 38

27569 4254 10111 44 11573 | 60822
UriinAgac1 39

27580 3100 9731 21 13314 | 58762
UriinAgac1 40

28165 3294 10205 49 14239 | 62006
UriinAgac1 41

29152 4280 9402 46 11407 | 62447
UriinAgac1 42

29303 4689 10482 42 12478 | 63655
UriinAgac1 43

27596 4985 9261 34 11600 | 61759
UriinAgac1 44

28881 4225 8834 20 13330 | 61830
UriinAgac1 45

28537 3431 10272 25 10213 | 58502
UriinAgac1 46

29496 3316 9719 42 11152 | 62626
UriinAgac1 47

28773 4160 10405 35 12937 | 65573
UriinAgac1 48

30156 3102 9233 40 12458 | 63020
UriinAgac1 49

30149 3343 9859 21 10882 | 59264
UriinAgac1 50

30144 3334 9006 25 11521 | 59727
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UriinAgac1 51

29573 4388 9470 48 13079 | 66097
UriinAgac1 52

30118 4213 9618 44 13536 | 66904
UriinAgac1 53

29288 3009 9352 40 13386 | 65013
UriinAgac1 54

29451 4596 8817 23 11015 | 63191
UriinAgac1 55

28315 3832 9424 30 10094 | 57014
UriinAgac1 56

27594 3038 10522 44 13866 | 61156
UriinAgac1 57

28327 3089 9319 40 11669 | 61527
UriinAgac1 58

30383 4375 9586 32 11284 | 65548
UriinAgac1 59

28209 4146 10239 41 11086 | 62913
UriinAgac1 60

29671 3369 10464 48 10023 | 59935
UriinAgac1 61

29828 4457 8795 46 11133 | 63999
UriinAgac1 62

29106 4610 9509 26 14154 | 66142
UriinAgac1 63

28130 4422 8952 40 10427 | 60968
UriinAgac1 64

29390 3772 10062 35 13978 | 63129
UriinAgac1 65

27912 3952 9058 23 13017 | 60206
UriinAgac1 66

27890 3208 9995 21 12084 | 60365
UriinAgac1 67

30128 4510 8857 30 11770 | 61595
UriinAgac1 68

30260 4365 10349 35 13785 | 65673
UriinAgac1 69

27942 3520 10339 46 12197 | 59908
UriinAgac1 70

29266 3243 9383 29 13469 | 61657
UriinAgac1 71

29703 4392 10019 46 12660 | 63737
UriinAgac1 72

28863 3784 10328 33 14763 | 63030
UriinAgac1 73

28151 3186 10049 28 10855 | 57732
UriinAgac1 74

29005 3390 9950 29 14145 | 64282
UriinAgac1 75

30025 4101 8962 35 13826 | 62238
UriinAgac1 76

27744 3646 9031 33 10271 | 56656
UriinAgac1 77

28698 4965 9059 43 10971 | 59330
UriinAgac1 78

29510 4683 9107 45 10014 | 60508
UriinAgac1 79

28839 3311 10028 24 11394 | 59495
UriinAgac1 80

30084 3430 9525 24 14208 | 62787
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UriinAgac1 81

28818 3056 9831 39 10578 | 58864
UriinAgac1 82

28453 4397 10020 26 12574 | 64961
UriinAgac1 83

29181 3592 10084 21 13578 | 63303
UriinAgac1 84

30170 3675 9470 47 11948 | 64634
UriinAgac1 85

30307 3238 9540 32 10656 | 59179
UriinAgac1 86

29543 4200 9438 45 14907 | 65444
UriinAgac1 87

27623 3234 9098 25 13499 | 63037
UriinAgac1 88

28087 3182 10404 47 14394 | 63439
UriinAgac1 89

29146 3445 10080 35 14982 | 66243
UriinAgac1 90

29890 3381 10482 28 12493 | 65810
UriinAgac1 91

28361 3191 9768 21 10294 | 56711
UriinAgac1 92

29841 4466 10335 41 13019 | 66935
UriinAgac1 93

28954 3385 8961 38 11867 | 60686
UriinAgac1 94

28576 3700 9710 33 10775 | 62603
UriinAgac1 95

29678 4982 10235 45 12504 | 63662
UriinAgac1 96

29681 4743 9247 44 11179 | 64191
UriinAgac1 97

28627 3501 9744 26 11012 | 62577
UriinAgac1 98

28063 3040 9959 48 13272 | 62843
UriinAgac1 99

28855 3901 9386 31 10631 | 60417
UriinAgac1 100

28001 3980 9568 29 11159 | 57907

5.2.2. Normalizasyon

Istatistikte birbirinden ¢ok farkl1 diinyadaki sayilarin birbiri ile iliskilendirilmesi i¢in
birbiri lizerinde hesaplama yapilabilmesi i¢in yapilan islemlere normalizasyon denir.
Sayilar1 norm formda kullanma anlamimna gelmektedir. Kullanilacak verilerin

hepsinin belirli say1 araliginda olmasi saglanir genellikle bu aralik 0-1 arasidir.

Bu ¢alismada Feature Scaling yani min-max normalizasyon yontemi kullanilmistir.
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X—-Xmin (5.1)

Xnorm = ————
Xmax—-Xmin

Denklem 5.1°de min-max normalizasyon formiilii verilmistir.

5.2.3. Matlab Yapay Sinir Aglar1 Optimizasyon Araclari

4 ana secenege bakilacak olursa;

e Clustring secenegi, cok fazla c¢iktinin olmadigi ve agin kendisinin bu
degerleri 6grenmesini istedigimiz durumlarda kullanilmaktadir.

e Dynamic Time Series secenegi, belirli bir aralikta olugsmus ¢iktinin sonraki
belirlenmis bir araliktaki ¢iktisini tahmin etmek istedigimiz durumlarda
kullanilmaktadir.

e Pattern recognition and classification segenegi, ¢iktilarimizin birden ¢ok
gruplar halinde oldugu durumlarda kullanilmaktadir.

e Input-output and curve fitting secenegi, learning ve training yaparak tahmin

etmesini istedigimiz durumlarda kullanilmaktadir.

Sekil 5.2°de Egitim ve test seti lizerinde hatayr gosteren tipik bir egitim egrisi

gosterilmistir.

89



HATA ORANI

ITERASYOM SAYISI

Sekil 5.2. Egitim ve test seti lizerinde hatay1 gosteren tipik bir egitim egrisi.

Literatiirde bir YSA modelinde iterasyon sayisi arttikga hata oraninin azaldigi
goriilmektedir. Iterasyon sayilar1 degistirilerek optimum egitim  sayisina
ulagilmaktadir. Bu nedenle modeli kurduktan ve agi egittikten sonra egitime,
dogrulamaya ve teste girecek verilerin ylizdeleri degistirilerek yeniden egitime

alinmalidirlar.

Fakat YSA problemlerinde optimizasyon araglari kullanimi ile verilerinize en uygun
agirlik, gizli katman ndron sayisi, iterasyon sayisi, transfer fonksiyonu v.b degerler

sizin yerinize sisteme tanitilmis olacaktir.

Asagidaki modelde 5 girdi-100 6rnek, 1 ¢ikti-100 6rnek ile egitilen agin durumu ve

sonugclar1 verilmistir.

Calismada istenilen, gegmis iiriin agaglar1 degisikliklerinden maliyete etki eden tiim

girdi ve ¢iktilar1 6grenerek gelecek iiriin maliyetlerinin tahminlerini yapmasi gereken
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bir modelin kurulmasidir. Bu nedenle ¢alismada yapay sinir agi modelinde curve

fitting optimizasyonu kullanilmistir.

4\ Neural Fitting (nftool)

- O X
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation
a Randomly divide up the 100 samples: a Three Kinds of Samples:
7] Training: 0% 70 samples aTraining:
;i — 15 samples These are presented to the network during training, and the network is
Validation: 15% v P adjusted according to its error.
W Testing: 15% ~ 15 samples

ii Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving.

“ Testing:

These have no effect on training and se provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

® Change percentages if desired, then dick [Next] to continue.

| & Meural Network Start | 14 Welcome

4@ Back B Mext @ Cancel

Sekil 5.3. Egitim, dogrulama, test yiizdelerinin belirlenmesi.

Sekil 5.3’te elimizdeki verilerin ne kadarmin egitime ne kadarinin dogrulamaya ne
kadarinin teste ayrilmasi gerektigini belirlenmektedir. Curve Fitting’in verdigi

degerleri degistirmeden dogrulama ve test ylizdeleri %15 olacak sekilde ilerlenmistir.
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4\ Neural Fitting (nftool) - O e

J-‘D Network Architecture
— Set the number of neurons in the fitting network's hidden layer.
Hidden Layer Recommendation

Define a fitting neural network.  (fitnet) Return to this panel and change the number of neurons if the network does

not perform well after training.
Number of Hidden Meurons: 0

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

10 1

$ Change settings if desired, then dick [Next] to continue.

& Meural Network Start 144 Welcome 4@ Back

@ Cancel

Sekil 5.4. Gizli katman sayisinin belirlenmesi.

Sekil 5.4’te gizli katmanda kullanilacak ndron sayisi sayist belirlenmektedir. Curve
fittig optimizasyonunun verdigi 10 degeri degistirilmeden ilerlenmistir. Regresyon

degeri 1’e en yakin durumda en iyi model kurulmus demektir.
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4\ Neural Fitting (nftool)

- O X
% Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.
Train Network Results
Choose a training algorithme a Samples MSE R
Levenberg-Marquardt e G Training: 70 1.09200e-5 9.95594e-1
G Validation: 15 3.07567e-5 9.93900e-1

This algorithm typically requires more memory but less time. Training .
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by 0 Testing: 13 7.63035e-3 9.24860e-1
an increase in the mean square error of the validation samples.

Train using Levenberg-Marquardt. (trainim) Plot Fit Plot Errer Histogram
0y Retrain Plot Regression
Notes
W Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better. Zero

means no error.
Regression R Values measure the correlation between

outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

® Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.

& Meural Metwork Start 44 Welcome @ Back B Next @ Cancel

Sekil 5.5. Egitim algoritmasinin se¢imi.
Sekil 5.5’de kurulan modele “Train” segenegi ile 6grenme baslatilmistir. MSE (Mean

Square Error) ortalama hata karesi degeri hata degerini gostermektedir. 0 veya 0’a

yakin olmas1 beklenir.
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4\ MNeural Network Training (nntraintool) — =4

Meural Metwork

Hidden Output

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)

Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0| 10 iterations | 1000
Time: | 0:00:02 |

Performance:  0.0138 [ H02e 06 | 0.0
Gradient: 00323 [TTSe05 T | 1.00e-07

Mu: 0.00100 | 1.00e-06 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 3 | 6
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

| |
| |
| Error Histogram | (ploterrhist)
| |
| |

Regression (plotregression)
Fit (plotfit)
Plot Interval: ' 1 epochs

v Opening Error Histogram Plod

@ Stop Training @ Cancel

Sekil 5.6. Egitim sonuglari.

Sekil 5.6’de modelin 10 iterasyonda 6grenmeyi bitirdigi goriinmektedir. Bu 10

iterasyon da toplamda 2 sn slirmiistiir.
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Training: R=0.99559 Validation: R=0.9939
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Sekil 5.7. Egitim sonrasi regresyon sonuglart.

Sekil 5.7°de modele girilen ¢ikt1 degerleri ile modelin tahmini arasindaki korelasyon
goriilmektedir. Bu kapsamda egitim, dogrulama, test ve bunlarin ortak regresyon
degerlerine bakildiginda 1’e olduk¢a yakin degerler oldugu goriilmektedir. Bu

durumda tahmin iligkisinin bagarili oldugunu goriilmektedir.

95



4. Meural Network Training Error Histogram (ploterrhist), Epoch 10, Validati... - O x

File Edit View Insert Tools Desktop  Window  Help o
Error Histogram with 20 Bins

I Training
I alidation
I Test

Zero Error

Instances

el = B == S o= S =2 o N = < =T e e

AR R R R R R R R

grrr‘—r:ﬂﬁﬁgﬁﬂ:ﬂggm‘:’:

P = =T = = = — T — T — i — B = T — = = =

[ e T e T e O e T O e T e T e e T e e T T B T L =

T 1 1 1 T 1 [ L A = | o T o R e
Errors=T rgets - Outputs

Sekil 5.8. Egitim sonrasi hata histogrami.

Sekil 5.8’de egitim, dogrulama ve test degerlerinde karsilasilan hatalarin O hataya

yakin oldugu zamanlar goriilmektedir.
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4. Meural Network Training Performance (plotperform), Epoch 10, Validatio... — O >

File Edit View Insert Tools Desktop Window  Help o
Best Validation Performance is 3.0757e-05 at epoch 4
107 f :
Train
Walidation
Test
102

Mean Squared Error (mse)

10 Epochs

Sekil 5.9 Egitim performansi.

Sekil 5.9’da iterasyon sayis1 arttikca MSE degerinin diistiigli goriilmektedir.

Bu degerler icerisinde yalnizca “validation” degerinin optimumdan hemen sonra bir
sapma yasadig fakat ilerleyen kisimlarda tekrar optimuma yaklastig1 goriilmektedir.
Bu sapma modele verilen degerlerden dogrulam icin kullanilan kismmin gergek
degerlerin degistirilmesi sirasinda gercekten bir miktar aykiri uzaklasildigr ile

aciklanabilmektedir.

Kullanilan YSA optimizasyon aract Curve Fitting’de;

* Egitime verilerin %70’ini, dogrulamaya verilerin %15°1, teste
verilerin %15°1 ayrilmaktadir.

* Gizli katman sayisinda 10 néron kullanmaktadir.
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+ Egitim algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt kullanmaktadir.

Bu degerlerle elde edilen regresyon degeri 0.99202 olmustur. Regresyon degerinin
I’e yakin veya 1 olmasi kurulan tahmin modiliiniin bagsarili oldugunu

gostermektedir.

Boylelikle havacilik endiistrisinde tirlin maliyet tahmini i¢in yapay sinir aglar

tahmin modelinin kullanilmasinin basarili sonuglar verecegi kanisina varilmistir.

5.2.4. Sistem Ozellikleri

Cizelge 5.7°de modelin c¢alistirildig1 bilgisayar ve uygulamaya ait sistem 6zellikleri

verilmigtir.

Cizelge 5.7 Sistem ozellikleri.

Modelin Uygulandig1 Bilgisayar:

Bilgisayar Ozellikleri

Device name Home

Full device name Home.heaven. Local

Processor Intel(R) Core (TM) i7-10750H CPU @
2.60GHz 2.59 GHz (2 processors)

Installed RAM 16.0 GB

System type 64-bit operating system, x64-based
processor

Pen and touch Touch support with 8 touch points

Windows Ozellikleri

Edition Windows 10 Pro

Version 20H2

Installed on 2/24/2021

OS build 19042.928

Experience Windows Feature Experience Pack
120.2212.551.0

Uygulama Ozellikleri

Application MATLAB

Version Version R2021a(9.10.0.1602886)

64 bit(win64) 64 bit(win64)
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5.2.5. Deneysel Sonuclar

Optimizasyon aracinin  vermis oldugu degerler degistirilerek parametre

karsilastirmasi yapilmistir. Bu karsilastirma 5 durumda incelenmistir.

1. Durum: Ayni veriler ile diger degerler sabitken verilerin %10’u dogrulamaya

%20’s1 teste ayrilmistir.

Sonug¢ olarak regresyon degeri 0,81413 ile 1 degerinden uzaklasmis optimum

degerden sapmalar yasanmustir.

2. Durum: Ayni veriler ile diger degerler sabitken gizli katmandaki ndron sayis1

5’e dustiriilmistir.

Sonu¢ olarak regresyon degeri 0,80155 ile 1 degerinden uzaklasmis optimum

degerden sapmalar yasanmustir.

3. Durum: Ayni veriler ile diger degerler sabitken gizli katmandaki noron sayisi

15’e ylikseltilmistir.

Sonug olarak regresyon degeri 0,76995 ile 1 degerinden uzaklasmis optimum

degerden sapmalar yasanmustir.

4. Durum: Ayni veriler ile diger degerler sabitken egitim algoritmasi olarak

“Bayesian Regularization” secilmistir.

Sonu¢ olarak regresyon degeri 0,81581 ile 1 degerinden uzaklasmis optimum

degerden sapmalar yasanmustir.

S. Durum: Ayni veriler ile diger degerler sabitken egitim algoritmasi olarak

“Scaled Conjugate Gradient” se¢ilmistir.
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Sonug¢ olarak regresyon degeri 0,70926 ile 1 degerinden uzaklagmis optimum

degerden sapmalar yasanmustir.
Bu 5 durum igerisinde optimuma en yakin durum egitim algoritmasinin “Bayesian
Regularization” se¢imi olmustur. En uzak durum ise egitim algoritmasinin “Scaled

Conjugate Gradient” se¢ilmesi olmustur.

Optimizasyon aracinin verdigi degerlerin degistirilmesi durumunda iterasyon sayisi

artmakta ve performans siireleri degismektedir.

Boylelikle tezde onerilen Curve Fitting optimizasyon arasinin varsayilan degerleri ile

islem yapmanin daha dogru sonugclar verdigine karar verilmistir.
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Bu caligmada, havacilik endiistrisinde faaliyet gosteren TEI — TUSAS Motor
Sanayi’nde iiriin maliyeti tahmini icin bir yapay sinir ag1 modeli kurulmustir.
Calismanin c¢ikis noktasi bir siparisin en erken asamasinda maliyetini tahmin
edebilme ihtiyaci olmustur. Bir {irlin talebi, siparis dogdugu anda gereksinimleri ile
birlikte dogmaktadir. Thtiyaca yonelik bu ham gereksinimler kirilarak anlamli dgelere
doniistiiglinde ana amag bu gereksinimleri dogrulayacak tasarimi-liretimi-montaji vb.
saglamak olmaktadir. Gereksinimleri dogrulamak adina iiriine ait her bir nesne
lizerinde yapilan dogrulama ve gecerleme c¢alismalari sonrasinda degisiklik
ihtiyaglart dogmaktadir. Degisiklik ise ek maliyet demektir. Bu kapsamda su ana
kadar yapilan iiriinlerin {iriin agaclarinda en iistten en alta kadar {iriin tamamlanana

dek yapilan degisiklik miktarlar1 ve bunlarin maliyete etkisi modele yansitilmistir.

Bu model ile ileriye doniik siparislerde degisiklik ihtiyacini minimize etmek

mumkiin olacaktir.

Kurulan tahmin modeline 100 iiriin agacinin girdi-¢ikt1 verileri girilmistir. MSE
karsilastirmast yapilmistir. MSE, agin tahmin ettigi ile gergek ¢ikt1 arasindaki farkin
kareleri toplamidir. Yapay Sinir Ag1’nin amaci bu gercek ¢ikti ile agin tahmin ettigi
arasindaki farkli minimize etmektir. Egitimler sonrasinda modelde MSE degerinin

oldukgca diisiik oldugu goriilmektedir.

Calismada kurulan modelin MSE degerlerine gore tahmin yeteneginin basarili
oldugu sonucuna ulasilmistir. Egitim sonrasi alinan sonuglara gore aga ne kadar ¢ok
veri girilir ve egitimi saglanirsa ¢ikan tahmin sonuglar1 gergek ile o kadar yakin

olmaktadir.
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Bu calismaya ileride katki saglamak isteyenler i¢in tahmin modeline daha fazla
parametrik olmayan, Olclilemeyen girdi basliklarinin eklenmesi ile normalde
ongoriilemeyen etkilerin de Olciilebilmesi saglanabilir. Boylelikle yapay sinir aglar
kullanilarak olusturulmus bu tahmin modelleri iist yonetimler i¢in daha kullanilas1

bir araca doniismiis olacaktir.
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