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TOPLU KONUT AAT MAL YETLER N YAPAY S R A LARI LE TAHM
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Makalenin Geli  Tarihi:

ÖZET: Bu çal mada, Türkiye Konut Yap  Kooperatifleri Birli i (TÜRKKONUT) taraf ndan
yapt lan konutlar n maliyetlerinin Yapay Sinir A lar  (YSA) ile tahmin edilmesi
amaçlanm r. Bu amaçla betonarme ta  sisteme haiz ve benzer nitelikteki çok katl  toplu
konut projelerinin in aat maliyetleri hesaplanm  ve mevcut verilerden yararlan larak
olu turulan çok katmanl , geri beslemeli, dan manl  ö renme özelliklerinde yap land lan
YSA’ya veri olarak girilmi tir. Bu yap lar n projelerinden hesaplanan; tip kat alanlar , yap
yükseklikleri ve toplam d  cephe alanlar , a  mimarisinde ana de erlendirme kriterleri olarak
al nm r. A a hesaplat lan maliyet tahminleri, Birim Fiyat Yöntemi (BFY) ve Regresyon
Analizi ile yap lan maliyet hesaplamalar  ile kar la lm  ve uygulanan YSA yönteminin
sa lad  performans de erlendirilmi tir. Olu turulan YSA’dan sa lanan veriler, Regresyon
Analizi verilerine göre BFY ile bulunan maliyetlere daha yak n ve uygulanabilir sonuçlar
sa lam r. Bu alandaki çal malarda hibrit yöntemlerin kullan lmas n daha verimli
tahminler için avantaj sa layaca  ve farkl  yap  tipleri için benzer ara rmalar n yap lmas n
olumlu geli meler yarataca  sonucuna var lm r.

Anahtar kelimeler: Yap  Maliyeti, Yapay Sinir A  (YSA), Birim Fiyat Yöntemi (BFY),
Regresyon Analizi.

Forecasting Construction Costs of Multiple Reinforcement
Concrete Residential Buildings With Artifical Neural Networks

ABSTRACT: In this paper, for forecasting costs of multiplet reinforced concrete residential
buildings, which have been built by Association of Turkish Residential Building Cooperatives
(TÜRKKONUT), with Artificial Neural Networks (ANN); cost of construction of this kind of
buildings has been calculated and used as data for an ANN. This network has a multi layer and
back propagation structure with adviser to learn. Normal flat areas, building elevations and
total areas of outer surfaces were assumed as mean criteria of the cost of each apartment. Result
cost values which are calculated with ANN, has been checked with the Unit Price and
Regression Analysis methods and evaluated the performance of ANN.  It is comprehensible
that the results of ANN are nearer than the results of Regression Analysis to the real costs of
these buildings. Using hybrid methods for solving this kind of problems will be useful than
using only one method. Studying with similar methods for calculating different kind of
buildings costs, will create positive developments.

Key words: Cost of Buildings, Artificial Neural Networks (ANN), Unit Price, Regression
Analysis.

Bir binan n, bir yap n yada komplike
bir projenin maliyeti büyük de erlerle ifade
edilir. Yat m kaynaklar n k tl  ve
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teorik olarak insan ihtiyaçlar n da sonsuz
oldu u göz önüne al nd nda, maliyetlerin
çok titiz çal malarla belirlenmesi,
programlanmas  ve kontrol edilmesi gerekir
(Kan t, 2003).

Günümüzde yap  sektöründe
kaynaklar n k tl  olmas , beraberinde
yap  üretim sürecini de s rlayarak,
kaynaklardan rasyonel bir ekilde
yararlanma zorunlulu unu getirmi tir. Bu
ise, özellikle yap  üretim sürecinin yap m
evresinde, maliyet tahmini ile maliyetin
planlanmas na ve denetimine yönelik
olarak gerçekle tirilen çal malar n önemini
art rm r. Yap  maliyeti tahmini, bir
yap n gerçek maliyetinin belirli ko ullar
alt nda k sa dönem tahmini olarak
tan mlanabilir (Ak nbingöl ve Gültekin,
2005).

Yapay Sinir A lar  (YSA), beynin bir
levi yerine getirme yöntemini modellemek

için tasarlanan bir sistem olarak tan mlan r.
YSA, yapay sinir hücrelerinin birbirleri ile
çe itli ekillerde ba lanmas ndan olu ur ve
genellikle katmanlar eklinde düzenlenir.
Donan m olarak elektronik devrelerle ya da
bilgisayarlarda yaz m olarak
gerçeklenebilir. Beynin bilgi i leme
yöntemine uygun olarak YSA, bir ö renme
sürecinden sonra; bilgiyi toplama, hücreler
aras ndaki ba lant  a rl klar  ile bu bilgiyi
saklama ve genelleme yetene ine sahip
paralel da lm  bir i lemcidir. Ö renme
süreci, arzu edilen amaca ula mak için YSA

rl klar n yenilenmesini sa layan
renme algoritmalar  içerir.

TERATÜR ARA TIRMASI

YSA ile “Zemin-yap  dinamik
etkile imi” isimli çal malar nda Pala vd.,
2003; YSA modellerinin, algoritmik
olmayan, paralel ve yay  bilgi i leme
yetenekleri ile klasik modellerden farkl
oldu unu, farkl  olan bu özellikleri
sayesinde YSA’n n, karma k ve do rusal
olmayan hesaplar  kolayl kla ve h zl  bir
ekilde yapabilece ini belirtmi lerdir.

Algoritmik olmayan ve çok yo un paralel
lem yapabilen YSA’n n, ayr ca

renebilme kabiliyeti ve paralel da lm
haf za ile de hesaplamada yeni bak
aç lar na sebep oldu unu ifade etmi lerdir.

YSA ile “Eksenel yüklü kolonlar n
burkulma analizi” adl  çal malar nda Ülker
ve Civalek, 2002; mühendislik sistemlerinin
analizinin, genel anlamda iki evreyi
içerdi ini, bunlar n; mevcut bir fiziksel
sistemin matematik modelinin kurulmas  ve
elde edilen matematik denklemin analitik
olarak veya çe itli yakla k say sal
yöntemler kullan larak çözülmesi oldu unu
ifade etmi lerdir. Bilgisayar tekni indeki
yeniliklerin say sal analiz metotlar nda
büyük bir geli meye neden oldu unu
belirten yazarlar, bilgisayar tekni indeki
geli melerin farkl  analiz tekniklerinin
ortaya ç kmas  sa lad , bunlardan
birinin de insan beyninin çal ma biçimini
model edinen yapay zeka uygulamalar
oldu unu vurgulam lard r.

Ripley, vd., 1993’nin “Statistical aspects
of neural networks, in networks and chaos–
statistical and probabilistic aspects” ve
Warren, 1994’ n “Neural networks and
statistical models” adl  çal malar nda;
YSA’lar n son y llarda hem teorik ve hem
de pratik uygulamalar bak ndan geli ti i
ve kendisine olan ilgiyi daha da artt rd
vurgulanarak YSA modelleri ile istatistik
modellerin benzerli ini (baz lar n ise ayn
oldu unu) göstermi lerdir..

Wang, 1999’ n “An adaptive approach to
market development forecasting” ve Yasdi,
1999’nin “Prediction of road traffic using a
neural network approach” isimli
makalelerinde YSA modelleri ile istatistik
modellerin benzer olmas n tesadüfü
olmad , bu iki alan n s  ili kili
oldu unu göstermi lerdir. YSA ve istatistik
metotlar n kar la lmas  bu modellerden
birinin, uygun olan bir di erinin
geli tirilmesinde önemli oldu unu ortaya
koymu lard r. Bir çok pratik problemlerde,
her iki s f yöntemlerin kullan larak
hesaplama sonuçlar n kar la lmas n
daha iyi çözümün bulunmas  için bir araç
oldu unu ifade etmi lerdir.

Zhang, 2003, “Time series forecasting
using a hybrid ARIMA and neural network
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model” adl  makalesinde hibrid (melez)
yöntemlerin kullan lmas n (yani, istatistik
ve YSA metotlar n birlikte kullan n)
daha çok yararl  oldu unu, bu bak mdan bu
iki alan n kar kl  incelenmesinin ve
uygulanmas n önemli konulardan biri
oldu unu ve ileri ara rmalar gerektirdi ini
ifade etmi tir.

“Comparison of construction cost
estimating models based on regression
analysis, neural networks and case-based
reasoning” adl  çal malar nda Kim vd.,
2004; 530 eski maliyet verisinin yard  ile
Çoklu Regresyon Analizi, YSA ve Vaka
Tabanl  Sebeplendirme adl  üç yöntemin
performanslar  kar la rm lard r.
Çal malar n sonucunda YSA esasl
yöntem, di er iki maliyet de erleme
yöntemine göre daha kusursuz sonuçlar
vermi tir.

“An artifical neural network approach
to assess project cost and time risks at the
front of projects” adl  yüksek lisans tezinde
Liu, 1998; projelerin önünde bulunan
maliyet ve zamansal risklerin
de erlendirilmesi konusunda YSA esasl  bir
ara rma yapm  ve sonuçlar, petrol ve gaz
endüstrisindeki projelerde eski basit
projelerden ö renme yaparak genel temay
betimleyebilecek bir YSA olu turman n
mümkün olabilece ini göstermi tir. Liu,
YSA esasl  uygulamalar n çoklu regresyon
yöntemine göre daha üstün sonuçlar
verdi ini belirtmi tir.

“Neural network based cost estimating”
adl  yüksek lisans tezinde Siqueira, 1999;
ses yal ml  prefabrike çelik binalar n
maliyet de erlemesi için, bir YSA esasl
maliyet de erleme yöntemi sunmu tur.
Geli tirilen YSA’n n, projeye ait
parametreleri modellemede proje direkt
maliyetleri ile birle ik bir yap da olmas na
çal lm r. Kanada’daki 75 çelik yap
projesinin verilerinin kullan ld  çal ma
sonuçlar ; e itilen proje parametreleri
dahilinde kullan lmas  halinde, önerilen
YSA modelinin Regresyon Yönteminin
ötesinde sonuçlar verebilece ini
göstermi tir.

MATERYAL VE METOT

Bu çal mada, yap  maliyetlerinin Yapay
Sinir A lar  ile tahmin edilmesi amac na
yönelik olarak; Türkiye Konut Yap
Kooperatifleri Birli i (TÜRKKONUT)’tan
sa lanan betonarme ta  sisteme haiz ve
benzer nitelikteki çok katl  toplu konut
projelerinin çizimleri ve metrajlar ndan
istifade edilmi tir. Her projenin in aat
maliyeti, Bay nd rl k Bakanl  2005 Y
Birim Fiyat Rayiçleri esas al narak
hesaplanm ; tip kat alanlar , yap
yükseklikleri ve toplam d  cephe alanlar
de erleri ile birlikte, olu turulan çok
katmanl , geri beslemeli, dan manl

renme özelliklerinde yap land lan
Yapay Sinir A ’na veri olarak girilmi tir.

Yap lan ö retme ve test etme
lemlerinin ard ndan ba ka projelere ait

verilerin a a girilmesi ile bu projelere ait
maliyet tahminleri yapt lm r. Bu
tahminler, Birim Fiyat Yöntemi ve
Regresyon Analizi yöntemleriyle yap lan
maliyet hesaplamalar  ile kar la lm  ve
uygulanan YSA yönteminin sa lad
performans de erlendirilmi tir.

Metrajlar n kullan  ile maliyetlerin
hesaplanmas nda MS Excel ve Oska Gold
yaz mlar ndan; a n olu turulmas nda da
Neural Power yaz ndan yararlan lm r.
Regresyon analizleri için SPSS program
kullan lm r.

Elde edilen sonuçlara göre, yeni
projelerde maliyet tahmini için
olu turulacak Yapay Sinir A ’n n ve elde
edilecek verilerinin kullan labilirli i
konusu de erlendirilmi , bu konuda
sa lanan sonuçlara göre, maliyet
de erlerinin do ruya yak nl , di er
yöntemlerle olan performans
kar la rmalar  ve bu yöntemin kullan
ile sa lanabilecek maliyet ve zaman
tasarrufu yorumlanm r.

UYGULAMA VE BULGULAR

Basitle tirilmi  bir örne i ekil 1’de
verilen a  mimarisindeki x1, x2, …, xn
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girdileri yerine; söz konusu hesaplamalara
esas te kil eden yap lar n projelerinden
hesaplanan; tip kat alanlar , yap

yükseklikleri ve toplam d  cephe alanlar
de erleri kullan lm , ç kt lar için de (Zi)
maliyet de erleri girilmi tir (Çizelge 1).

ekil 1. Tek sakl  katmana sahip geri-yay lma a  mimarisi.
Figure 1.

Çizelge 1. A a veri olarak girilen de erler.
Table 1.
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B/B2 2.59 4.63 2.24 8.56
C1/C2 3.30 6.01 3.24 13.81
Yeni D 1.67 3.38 1.30 4.45

Yeni
F/F1 1.15 2.19 0.69 4.68
E1 1.12 3.95 0.89 3.88

Yeni F/F 1.12 1.81 0.54 4.17
K6 1.12 5.91 1.10 6.11
K2 1.12 5.03 1.04 5.33
D 1.12 3.17 0.75 3.28
C 3.66 5.46 3.42 17.66
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DG 1.12 3.28 0.82 3.46
FG 1.12 1.97 0.60 4.08

C/C1 1.67 5.46 1.57 7.64

C/C1 isimli blo a ait veriler kontrol
amac  ile matristen ç kar lm  ve kalan 13
blo a ait girdi verileri (tip kat alan , son kat
tavan yüksekli i ve cephe alan  sütunlar )
yukar da özellikleri belirtilen yapay sinir

na girilmi , % 1 hata pay  ile ö renme
yapmas  do rultusunda ç  de erleri de
(maliyet sütunu) verilerek dan manl

retme i lemi yapt lm r. Transfer
fonksiyonu olarak Sigmoid Fonksiyonu
kullan lm r.

Kullan lan YSA konfigürasyonu ile
ilgili veriler a da sunulmu tur.

renme katsay 0.7
Momentum katsay 0.6
terasyon say 130.000

 yap 3x5x1

Yakla k 130000 iterasyonu 1:54 dakika
zarf nda yapan a , ö renme i lemini
tamamlam r. Kontrol için ayr lan K6
blo una ait veriler sisteme girilerek a n
maliyet tahmini yapmas  sa lanm r.
Gerçek maliyet de eri olan (Bay nd rl k
Bakanl  2005 y  Birim Fiyatlar yla
hesaplanm  olan) 610778 YTL de erine
kar k a n hesaplad  tahmini maliyet
de eri 639048 YTL olmu tur. Ba ka bir ifade
ile a , % 95.5762 do ruluk ile maliyet
tahmininde bulunmu tur.

Söz konusu YSA yönteminin
sonuçlar n test edilmesi amac  ile ayn
verilere uygulanan Regresyon Analizine ait
SPSS program  ç kt lar  a daki gibi
olmu tur;

Variables Entered/Removedb

VAR00003,
VAR00001,
VAR00002

a . Enter

Model
1

Variables
Entered

Variables
Removed Method

All requested variables entered.a.

Dependent Variable: VAR00005b.

Model Summary

.967a .935 .911 136129.294
Model
1

R R Square
Adjusted
R Square

Std. Error of
the Estimate

Predictors: (Constant), VAR00003, VAR00001,
VAR00002

a.
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ANOVAb

2E+012 3 7.155E+011 38.609 .000a

1E+011 8 1.853E+010
2E+012 11

Regression
Residual
Total

Model
1

Sum of
Squares df Mean Square F Sig.

Predictors: (Constant), VAR00003, VAR00001, VAR00002a.

Dependent Variable: VAR00005b.

Coefficientsa

469095.7 793860.2 .591 .571
-1056.034 1628.860 -.337 -.648 .535

-41264.2 100732.4 -.840 -.410 .693
931.226 1096.495 2.062 .849 .420

(Constant)
VAR00001
VAR00002
VAR00003

Model
1

B Std. Error

Unstandardized
Coefficients

Beta

Standardized
Coefficients

t Sig.

Dependent Variable: VAR00005a.

Bu verilerin kullan lmas  ile Regresyon
Denklemi;

y=  – 1 056 x1 – 41 264 x2 + 931 x3+ 469 095

eklinde olu turulmu ; denklem hesab nda
kullan lmayan K6 adl  blo a ait de erler
denklemdeki xi ifadelerinde yerine
konulmu  ve gerçek maliyet de eri olan
610778 YTL de erine kar k bu denklemle
hesaplanan tahmini maliyet de eri 407157
YTL olarak bulunmu tur. Buradaki
do ruluk ise % 66.662 olarak
hesaplanm r.

Sonuç olarak YSA ile Regresyon Analizi’ne
göre çok daha az hata ile maliyet tahmini
yap lm r.

SONUÇ VE ÖNER LER

nsan davran lar n modellenmesi
fikri üzerine kurulu olan yapay zeka bilimi,
bilgisayar programlar na olaylar hakk nda
bilgi toplama, olaylar aras ndaki ili kileri

renebilme ve karar verebilme yetene i
kazand rm r. Çözümü aranan
problemlerin matematik modeli olmasa
dahi, bilgisayar programlar  taraf ndan

sezgisel yakla mlar kullan larak bu
problemlere çözüm getirilebilmektedir
(Baykan, 2007).

Bir YSA’ya girdi olacak verilerin
miktar n art lmas n (örnekleme
uzay n geni letilmesinin), sonucun
do ruya daha çok yakla mas nda birincil
derecede etkili olaca  tart lmazd r. Fakat,
çok say da, benzer nitelikte proje ve ilgili
verilerin sa lan p ön hesaplamalar n
yap lmas  ve a a girilecek normlara
getirilmesi bu yöntemin uygulanmas nda en
çok vakit ve enerji alan konu niteli indedir.

Bu a aman n tamamlanmas n
ard ndan farkl  a  mimarileri geli tirilerek
en verimli olan n belirlenmesi ve
kullan m karar n verilmesi konusu ise
hesaplamac lar n bilgi birikimi ve deneyimi
ile orant  bir ba ar  sa layacakt r.

Bu yakla n kullan lmas  ile çok
say da ve benzer tipte projelerin esas
al nd  toplu konut in aat  çal malar nda,

sa süre içinde bütçelendirilmesi gereken
projelerde yada yak n tarihli ihalelerde;
gerekli ön verilerin sa lanm  ve i lenmi
olmas  kayd yla, çok daha az hesaplama ve

lem süresi ile gerçe e yak n maliyet
tahmini yap lmas  mümkün bulunmaktad r.
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YSA yöntemi ile elde edilen sonuçlar n
tek ve mutlak çözüm de il, iyi çözümlerden
biri oldu u unutulmadan bu yöntemin
di er tahmin yöntemleri ile birlikte
kullan lmas n (hibrit yakla mlar), nihai
tahminlere ula mada daha sa kl  sonuçlar
verebilece i dü ünülmektedir.

YSA simülasyon yaz mlar n
say lar n artmas , lisans ücretlerinin
yüksek miktarlarda olmamas , veri say
çok olmayan ve kompleksli i fazla olmayan
hallerde ki isel bilgisayarlarla kolayl kla ve

zla i lem yap labilme imkan  bulunmas ,
bu yöntemin kullan lmas nda olumlu
hususlar olup daha kompleks problemlerin
çözümünde, donan mlar n güçlendirilmesi
ve daha spesifik amaçl  yaz mlar n
kullan lmas  gerekebilecektir. Böyle bir
noktada, farkl  seçenekler için yap lacak
maliyet hesaplar  ile çözüm yolu ve
araçlar n maliyet optimizasyonu
sa lanabilecektir.
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