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OZET

KAMU YAPIM iSi IHALELERINDE UYGUN YUKLENICi TAHMINI ICIN MAKINE
OGRENMESINE DAYALI BiR KARAR DESTEK SISTEMI ONERISI

Duygu TEKIN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Ingaat Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Vedat TOGAN
2022, 161 Sayfa, 14 Sayfa Ek

Ingaat sektorii diger sektorlerle hem 6zel hem de kamu araciligiyla yakin baglant: kuran, farkli
uzmanlik alanlariyla birlikte ¢alisan, risklerin yiliksek oldugu karmasik projelerin gerceklestirildigi
bir sektordiir. Kamu, ihtiyaci olan iglerin bir kismini 6zel sektérden ihale yoluyla temin ederek ingaat
sektdriinde bir nevi igveren konumunda yer almaktadir. Kamu ihale siireci, ihale faaliyetlerinin nasil
yiiriitiilecegini belirleyen bir dizi kural ve prosediirle temsil edilmektedir. Yapim projelerinin
belirlenen maliyet, siire ve kalite hedeflerine ulasilmasinda kamu yapim isleri ihalelerinde
kullanilmak {izere gelistirilmis olan Kamu ihale Kanunu (KiK) dokiimanlar1 kullanilmaktadir. Kamu
ihalelerinde agirlikli olarak ekonomik agidan en uygun fiyat teklifine dayali bir secim siireci
izlenmektedir. Uygulanan bu ydntem, yapim projelerinin istenilen siire, biitge ve kalitede
tamamlanmasinda birtakim zorluklara yol agmaktadir. Fiyat disi unsurlarinda degerlendirmeye
almmasi ile bu durumun Oniine gecilmeye calisilmak istenilse de isteklilerin yeterlik kriterlerine
teklif degerlendirme siirecinde yeterince 6nem verilmemektedir. Bu ¢aligmada, tamamlanmig kamu
yapim islerinin verileri incelenmis ve ileride ihalesi yapilacak kamu yapim isinin istenilen
performansla bitirilebilmesi veya istenilen performansin elde edilmesini saglayacak maliyetin
tahmini i¢in makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak karar-destek modelleri olusturulmustur.
Olusturulan tahmin modellerinin performans sonuglar1 Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik, F1 Skoru
metrikleriyle kiyaslanmistir. Sonug olarak, isveren projeye dair karmasiklik, risk, is biiyiikligii gibi
farkli faktorleri g6z 6niinde bulundurularak belirleyecegi ceza orani ile yiiklenicinin basari sinifini

ongorebilecektir.

Anahtar Kelimeler: Thale, Makine Ogrenmesi Algoritmalari, Yiiklenici Secimi
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PhD. Thesis

SUMMARY

PROPOSAL FOR MACHINE LEARNING-BASED DECISION SUPPORT SYSTEM FOR
CONTRACTOR SELECTION IN PUBLIC CONTRACTS

Duygu TEKIN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Civil Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Vedat TOGAN
2022, 161 Pages, 14 Pages Appendix

The construction sector is a sector where complex projects with high risks are carried out,
working with different fields of expertise that are closely connected with other sectors through both
private and public. The public is in a kind of an employer position in the construction sector by
procuring some of the works it needs from the private sector through tenders. The public procurement
process is represented by a set of rules and procedures that determine how procurement activities are
conducted. The Public Procurement Law documents developed to be used in public construction
works tenders are used in achieving the determined cost, duration, and quality targets of construction
projects. In public tenders, a selection process based mainly on the most economically suitable bid
price is followed. This method, which is applied, causes some difficulties in completing the
construction projects in the desired time, budget, and quality. Although it is desired to try to prevent
this situation by taking into consideration the non-price elements, sufficient importance is not given
to the qualification criteria of the bidders in the bid evaluation process. In this study, the data of the
completed public works were examined, and decision-support models were created by using machine
learning algorithms to estimate the cost to be completed with the desired performance or achieve the
desired performance. The performance results of the models were compared with the Accuracy,
Sensitivity, Precision, F1 Score metrics. As a result, the employer will be able to predict the success
class of the contractor with the penalty rate to be determined by considering different factors such as
complexity, risk, work size, etc. of the project.

Key Words: Tender, Machine Learning Algorithmsi Contractor Selection
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Gilinden giine bliylimekte ve degismekte olan ¢evresel uyaranlara paralel olarak
toplumlarin yeni nitelik ve tipte ihtiyaclar1 ortaya ¢ikmaktadir. Gegmiste oldugu gibi yeni
bi¢cimlerde goriinen bu toplumsal ihtiyaclar, devlet yonetimleri tarafindan, kamu kurum ve
kurulusglar1 aracilifiyla karsilanmaktadir. Devlet bu gorevini yerine getirmek adina c¢esitli
mal, hizmet alimlar1 ve yapim isleri yaparak harcamalarda bulunmaktadir. Pek ¢ok
gelismekte olan tilkede oldugu gibi Tiirkiye’de de kamu bu 6zelligi nedeni ile insaat sektorii
acisindan en 6nemli igveren konumunda olmaktadir. Kamu ihtiya¢ duydugu yol, konut, okul,
saglik binalari, koprii vb. olarak bilinen yapim islerini, ihale olarak adlandirilan bir dizi
islemler siirecinin sonunda belirledigi istekliler araciligi ile yerine getirmektedir. Kamunun
bu yolla hedefledigi yapim isinin belirlenen siirede, istenilen kalitede ve en uygun maliyetle
bitirilmesi olmaktadir. Bu ayn1 zamanda kamu kaynaklarinin dogru bir sekilde yonetilmesi
ve istikrar1 saglayarak iilke ekonomisindeki dengelerin korunmasini saglamada etkin bir rol
oynamaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda Kamu Thale Kurumu, ihale ve sonrasinda yapim isi
inga asamasi siirecini basindan sonuna tanimladigr kanun ve yonetmelikler araciligi ile
yonetmektedir. Bu sayede tiim siirecin seffaf, hesap verilebilir, izlenebilir ve rekabete agik
olmas1 amaglanmaktadir.

Kamu Thale Kurumu tarafindan yayimlanmis olan 4734 sayili Kamu Ihale Kanunu,
4735 sayili Kamu Ihale S6zlesmeleri Kanunu ve bu kanunlara bagli yonetmelikler sayesinde
yukarida bahsedilen ihale ve sonrasi siirecleri belirli bir yol haritasina baglamistir. Bunlara
ek olarak gelisen teknolojik ilerlemelere bagli olarak da seffafligin ve takip edilebilirligin
artirtlmasi adina EKAP olarak bilinen Elektronik Kamu Alimlar1 Platformu kurulmustur.
Tiim bu diizenlemeler ile dnceki deneyimlerden goriilen bazi aksakliklarin diizeltilerek
tyilestirmelerin yapildig1 goriilmektedir.

Hali hazirda cesitli degisikliklerle yiiriirliikte olan 4734 sayili kanun geregince kamu,
ithtiyact olan yapim islerini, islerin karmasikligi, maliyeti, aciliyeti vb. durumlar gibi
kistaslar1 dikkate alarak; 1) A¢ik ihale usulii, 11) Belli istekliler arasinda ihale usulii ve iii)
Pazarlik wusulii gibi farkli usullerle gerceklestirebilmektedir. Bu usullerin biri ile

gerceklestirilen yapim isi ihalesi ile isin iizerine ihale edildigi yiiklenici belirlenmis



olmaktadir. Yiiklenicinin nihai hedef olan yapim isine ait zaman, kalite ve maliyet
hedeflerini saglayacak en uygun istekli oldugu kabul edilmektedir.

Yiiklenici se¢iminde en Onemli kriterin fiyat teklifi olmasi nihai hedeflerin
saglanmasinda hem idare hem de yiiklenici tarafinda, karmasik ve belirsiz bir siireci olan
yapim isi projelerinin yiiriitiilmesinde cesitli tipte problemlerle karsilasiimasina sebep

olmaktadir.

1.2. Literatiir Taramasi

Thaleyi yapan idarenin yiikleniciden beklentisi, projede istenilen maliyet, siire ve kalite
sinirlar1 cercevesinde kalarak yiiklenicinin projeyi tamamlamasidir. Insaat sektdriiniin
yapisindan kaynakli olan karmasikligi, projelerde yer alan ve farkli beklentileri olan
taraflarin bulunmasi, koordinasyonun yakalanmasindaki zorluklar ve riskli bir sektor olmasi
gibi pek cok sebep projenin istenilen hedeflerde bitirilmesine engel olabilmektedir. Girdisi
cok fazla olan ingaat sektoriinde en sik karsilasilan problem, bu problemlerin giderilmesine
yonelik yapilan iyilestirmelere ragmen hala maliyet ve/veya zaman asimi ve kalite problemi
olarak goziikmektedir. Tiirkiye’de bu konuda siirecin iyilestirilmesine yonelik katkida
bulunan ¢esitli calismalar yapilmistir (Ozyiirek, 2018; Kog, 2016; Yaman, 2016; Bayram
vd. 2012).

Yaman (2016) yapmis oldugu g¢alismada, yiiklenici se¢imi igin ortalama standart
yiiklenici modeli ile fiyata alternatif bir puanlama sistemi olusturmustur. Bunun i¢in 2012-
2015 yillar1 arasinda Su ve Kanalizasyon Idaresi tarafindan diizenlenen 9 adet yapim, bakim
ve onarim isine ait 103 adet teklif incelenmis ve incelenen veriler yaklagik maliyete gore
kiyaslanarak puanlamasi hesaplanmaistir. Ortalama standart yiiklenici modeli ile pozlara daha
dengeli teklifler verilmesi saglanarak kalitenin arttirilmasi ve projelerin yapilabilir fiyatlara
ihale edilmesi amag¢lanmustir.

Yiiklenici 6n yeterligi ve yliklenici se¢gme problemine yapay zeka kullanarak ¢oklu
ajan tabanli ¢6ziim yaklagimi gelistirmeye calisan Kog (2016) calismasinda bu problemlerin
¢Oziimii icin MAS tabanli modelleme c¢alismalar1 yapmistir. Coklu ajan sistemleri ihale
yiiklenici bilgileri ve anketler ile elde edilmis kriter agirliklarinin depolanmasi ile veri
yonetimi konularini iceren bir sistem olarak modellenmis ve son kullanict i¢in prototip

yazilim gelistirmistir.



Cebe (2015) tarafindan yapilan ¢alismada projelerin belirlenen maliyetinin tizerinde
bitirilmesinin ve proje teslim tarihindeki agimlarin nedenleri arastirilarak belirlenen kriterler
igveren, ylklenici ve projeden sorumlu yonetici bakis agisi ile degerlendirmistir. Calismada
literatiir ¢alismalar1 derlenerek 8 ana baslik altinda 37 adet kriter belirlenmistir. Bu kriterler
cergevesinde olusturulan anket sorulart proje yapim asamasinda aktif olarak calisan 47
uzman ile gorligme yapilarak degerlendirilmistir. Diger ¢aligmalardan farkli olarak bu
caligmada kriterler igveren, yiiklenici ve projeden sorumlu yonetici bakis acisina gore etki
(kriter siddeti), siklik (kriterin yasanma orani/sikligl) ve dnem katsayis1 seklinde Likert
Olcegi kullanilarak degerlendirilmistir. Arastirma sonucunda 3 farkli gruba ayrilan
katilimcilar arasinda maliyet ve siire asim1 nedenlerinin birbirinden oldukea farkli oldugu ve
¢Oziimii zor olan bdylesi bir problemin, bakis agisindaki farklilikla birlikte proje basarisini
olumsuz yonde etkileyecegi belirtilmistir. Bu sorunun Oniine gecilebilmesi i¢in igveren,
yiiklenici, proje yonetimi arasinda projenin basinda is ve sorumluluklarin net bir sekilde
belirtilmesi ve daha fazla iletisimde bulunulmasi 6nerisinde bulunulmustur.

Maliyet asimlar1 yasamak insaat sirketleri i¢in ozellikle de mikro Slgekli ingaat
sirketleri icin daha 6nemli bir sorun olmaktadir. Ciddi maliyet agimlar1, mikro 6l¢ekli ingaat
sirketlerinin iflasina neden olabilmektedir. Bu nedenle mikro 6lg¢ekli ingaat firmalarinin,
yapimini Ustlendikleri projelerde maliyet asimina hakim olan faktorleri 1yi analiz etmeleri
gerekmektedir. Mikro 6lgekli ingaat firmalarinin yapimini iistlendikleri ingaat projelerinde
maliyet asimlarinin nedenini Polat vd. (2014) tarafindan arastirilmistir. Calismada, literatiir
aragtirmasi sonuncunda derlenerek 7 ana grupta siniflandirilmis faktorler (Sozlesme ile ilgili
faktorler, zamanla ilgili faktorler, maliyet ile ilgili faktorler, kalite ile ilgili faktorler, insan
kaynaklar ile ilgili faktorler, iletisimle ilgili faktorler, riskle ilgili faktorler) 78 insaat firmasi
calisanina anket yoluyla sorulmustur. Anket sonuglarina gore tasarim sorunlarinin (tasarim
degisiklikleri, tasarim onay agamasindaki gecikmeler, insa edilebilirlik vb.) en kritik faktor
oldugu tespit edilmistir.

Bayram (2013) izmir, Bursa, Ankara, Gaziantep, Malatya, Adana, Trabzon ve Samsun
sehirlerinde bulunan Cevre ve Sehircilik Il Miidiirliiklerince, 4734 sayili Kamu Ihale
Kanunu’na gore ihale edilmis ve 2003-2011 yillar1 arasinda tamamlanmis olan 471 yapim
isinin ihale dosyalarindan proje ile ilgili bazi verileri temin etmistir. Incelenen 471 kamu
yapim isinin; %66,88’inin sézlesme bedelinin iizerinde ve %47,13’iinlin 6ngoriilen proje
siiresinden daha ge¢ tamamlandigini tespit etmistir. Yapim islerinin Tirkiye genelinde

sozlesme bedeline gore ortalama %11,20°lik bir oran ile daha yiiksek bedelde



tamamlandiklari, sézlesmede dngoriilen proje siiresine gore ise ortalama %20,25°1ik bir oran
ile daha ge¢ tamamlandiklar1 belirlenmistir. Turhan (2006)’1n ¢alismasinin 2003-2005 yillar
arasini, Bayram vd. (2014)’nin ¢alismanin 2003-2011 yillar1 arasini kapsadiglr gz oniine
alindiginda, 4734 kanuna gore gergeklestirilen insaat projelerinin maliyet sapmalarinin 9
yillik siire¢ dikkate alindiginda, kanunun ytiriirliige girdikten sonraki ii¢ yila gore ciddi artig
gosterdigi ifade edilebilir.

Farkli iilkelerden elde edilen 28 adet biiyiik insaat projesi incelenerek yapilan
arastirmada (Ahbab, 2012) projelerin maliyet ve zaman asimi nedenleri arastirilmistir. Stire
ve maliyet asimlarinin nedeni olarak sonradan eklenen is artislarinin olmasi, ihale zamani ve
sOzlegsmenin imzalanmasi arasinda gegen uzun siire gibi nedenler siralanmistir. Proje
kapsaminda incelenen projeler arasinda Tiirkiye’nin de bulundugu calismada maliyet
asiminin %50 civarinda ¢ok yiiksek oldugundan bahsedilmistir.

Tiirkiye’de konut ingasinda maliyet asimlarinin nedenlerini arastiran Durdyev vd.
(2012), derin bir literatiir arastirmasi1 yaparak makroekonomik, i giicii, proje finansmani,
proje yonetimi ve diger dis faktorler olmak {izere 5 grup altinda toplam 40 alt faktor
belirleyerek bir anket hazirlamislardir. Faktorlerin goreceli etki seviyelerini belirleyebilmek
amactyla anket, proje yonetimi danisanlari, yiikleniciler, mal sahiplerinden olusan 79 kisiye
uygulanmistir. Tiirkiye’de konut projelerinin  yapiminda maliyet asim sorununun
planlamanin ve proje maliyet tahmininin yanlis yapilmasindan, gereken is giicii kaynaginin
yiikksek maliyetinden (makine-techizat vb.), kalifiyeli is giicii eksikliginden ve insaat
malzemeleri ve arazi fiyatlarinin yiiksek olmasi gibi nedenlerden kaynaklandigini ifade
etmislerdir.

Bulanik hiyerarsi yontemini kullanarak yiiklenici se¢im problemine ¢éziim arayan
Vahdani vd. (2012), hem nitel hem de nicel degerlendirme kriterlerini dikkate alarak
kriterlerin goreceli 6nemini (agirliklar) bulanik hiyerarsi yontemi ile belirleyerek, gercek
bir yapim isi ilizerinde yiiklenici se¢im problemi i¢in bir uygulama 6rnegi yapmislardir.
Ornek calismada karar vericilerin bes ana kriter (finansal istikrar, teknik yetenek, yonetim
kapasitesi, saglik ve giivenlik ve taninirlik) ve yirmi alt kriterden olusan se¢im kriterlerini
dilsel degiskenlerle degerlendirmeleri istenilmistir. Karar vericilerin 6znel yargilar ile
nesnel bilgiler ayn1 anda dikkate alinarak onerilen yontem ile yiiklenici se¢cimi yapilmistir.
Onerilen yontemin birgok farkli yonetim ve miihendislik alanindaki grup karar verme

problemlerinde uygulanabilecegini gostermislerdir.



Diisiik verimlilik ve kot proje performansinin bir gdstergesi planlanan ig programinin
gerisinde olmak olabilmektedir. Bir projedeki herhangi bir gecikme, maliyet ve zaman
asimlarina yol acabilmekte ve bu ikisi arasinda siki bir iligki bulunmaktadir (Sambasivan ve
Wen Soon, 2007). Proje sahibi i¢in gecikmeler gelir kaybina yol agabilirken yiiklenici igin
gecikmeler, daha uzun bir proje ¢alismasi, gerceklesen cezalar ve daha yliksek malzeme ve
iscilik maliyetleri dolayisiyla maliyet asimina neden olmaktadir (Assaf ve Al-Hejji, 2006;
Khoshgoftar vd. 2010).

Giinden giine karmasiklasan projelerde gecikmeler projenin basarisi lizerinde olumsuz
etki yaratmakta; siire, maliyet ve kaliteyi negatif yonde etkilemektedir. Bu yilizden
gecikmelerin dnceden tahmin edilebilmesi, ek maliyet ve slire uzatimina gerek kalmadan
sorunlarin ¢oziilebilmesi olduk¢a 6nemlidir. Proje siiresindeki gecikmeler yalnizca onlara
sebep olan faktorlerin belirlenmesiyle minimize edilebilir. Tiirkiye'de proje gecikmelerin
nedenlerini tespit etmek ve olasi etkilerini degerlendirmek i¢in yapilan ¢alismada (Kazaz vd.
2011) gecikmeye sebep olan faktorler tespit edilerek, Tiirkiye'nin insaat sektoriinde onde
gelen sirketlerin ¢alisanlarina anket yoluyla sorulmustur. Ankete katilan katilimcilarin
cevaplarina gore belirlenen gecikme sebepleri; isverene yapilan hakedis 6demelerindeki
gecikmeler, gercek¢i olmayan proje siireleri, miiteahhit sirketin ingaat siiresindeki finansal
durumu, revizyona bagli faktorler, sozlesmeye dayali faktorler ve isciye bagh faktorler
olarak gosterilmektedir.

Enyinda vd. (2011) kamuda tedarik zincirindeki ytiklenici se¢im probleminin ¢dziimii
icin karar destek sisteminde analitik hiyerarsi yontemini (AHP) kullanmislardir. Onerilen
metodolojide, en iy1 yiiklenicinin se¢imi i¢in bir dizi kriter kullanilmig ve 6nerilen modeli
Gana'daki bir hiikiimet bakanliginin vaka ¢alismasinda yiiklenici se¢im problemi igin
kullanmistir. Sonu¢ olarak, miiteahhit se¢iminde en Onemli kriterlerin miiteahhitlerin
deneyimlerinin, insan giicii kaynaklarinin, finansal istikrarinin ve ilgili ekipmanlarinin
oldugunu belirtmislerdir.

Son on yilda, yiiklenici se¢cimi degerlendirmesine yonelik gelistirilen yontemlerin
sayisinda ylikselen bir egilim goriilmektedir. Hiikiimetler, ihaleye iliskin mevzuat ve yasal
diizenlemeler sirasinda bu tiir calismalardan yararlanabilmektedir. Yiiklenici secimi
degerlendirmesinde yalnizca fiyat rekabet¢iligi degil, ayni zamanda kullanicilarin
ithtiyaglarina uygunluk, performansin giivenilirligi, yetenekler ve deneyim, niteliksel
iistiinliik ve eserin yagsam boyu maliyetleri de dikkate alinmalidir. Ergonul (2011) teklif fiyati
ile fiyat dist nitelikleri kapsayacak sekilde bir yiiklenici se¢im modeli yapilandirmistir.



Model orta olgekli ve yart karmagik projelerin yiiklenici degerlendirme siirecinde fiyat
disindaki faktorleri de dikkate almak isteyen kamu yetkilileri i¢in olusturulmus ve dort
yiiklenici aday1 degerlendirerek varsayimsal bir senaryo ile test edilmistir. Modelin
deneyimsiz veya yetersiz finanse edilen yiiklenicilerin elenmesi asamasinda yardimci
olacag belirtilmistir.

Yiiklenicinin uzmanligr ve performansi, bir projenin basarili bir sekilde teslim
edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Basarili proje sonuglarina ulasmada yiiklenicilerin
secimiyle ilgili temel niteliklerin net bir sekilde ortaya konulmasi kritik 6nem tagimaktadir.
Bu nitelik kriterlerini ve yiiklenicilerin bir projedeki performansiyla olan baglantilarini
anlamak amaciyla Doloi vd. (2011) tarafindan hiyerarsik bir yapisal model kurulmustur.
Model, yapisal esitlik modelleme teknigini kullanarak, isgiicii, planlama ve kontrol, kalite
performansi, gegmis performans ve genel proje basarisi olmak iizere bes dogrulayici faktor
tizerinden toplam 29 teknik 6zelligi igermektedir. Avustralya'daki orta biiyiikliikteki insaat
projelerinden elde edilen anket verilerine gore, modelin sonuglari, projelerde basariya
ulagsmada yliklenicinin teknik planlama ve kontrol uzmanliginin énemli oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu faktorlerin yiiklenicilerin performansindaki dneminin net bir sekilde
anlasilmasiyla, bu bulgularin sirketin prosediirlerinin gelistirilmesine veya yiiklenici 6n
yeterlilik uygulamalarina iliskin mevcut bilgilerinin artirilmasina katkida bulunabilecegi
ileri stirtilmektedir.

Lam vd. (2010) insaat projelerinde yiiklenici on yeterlik secimi asamasinda Destek
Vektor Makinesi (SVM) yonteminin uygunlugunu arastirmiglardir. SVM' nin performansi,
yapay sinir agt sonuglariyla karsilastirilmig, on yeterlilik ve yiiklenici se¢imi gibi
problemlerde SVM’nin uygulanmasinin iyi sonuglar verdigi belirtilerek, yiiklenici se¢imi
icin SVM tabanli bir karar destek cercevesi Onerilmistir. Onerilen karar modelini
dogrulamak icin Ingiltere’ de yerel yonetimce ihale edilmis 42’si basaril1 41 tanesi basarisiz
proje iizerinde SVM’ nin siniflandirma yetenegi, sinir aglari (NN) ve temel bilesen analizi
(PCA) yontemleri ile karsilastiriimistir. Onerilen SVM modelinin NN ve PCA 'dan daha iyi
performans gosterdigi belirtilmistir. Farkli sdzlesme tiirlerinin farkli gereksinimleri oldugu
belirtilerek, bu gibi durumlarda RBF c¢ekirdegi kullaniminda ¢ekirdek fonksiyonunun
seciminin model performansinda 6nemli oldugu vurgulanmistir.

En wuygun yiiklenici se¢imi i¢in yliklenici yeteneklerinin Olciilebilecegi ve
degerlendirilebilecegi bir dizi yontem bulunmaktadir. Baykasoglu vd. (2009) bu diisiinceden
yola cikarak Coklu Kriter Karar Destek (MCDS) yontemlerinin bu sorunu ¢dzmek igin



faydali olabilecegini ileri siirerek, ¢esitli MCDS (Puanlama, TOPSIS, AHP ve ANP) araclari
kullanimin1 tegvik etmek igin, gercek bir probleme bir dizi yontem uygulamislardir.
Bahsedilen MCDS yontemleri Tiirkiye’deki okul projelerinin yiiklenici se¢imi problemine
uygulanmustir. Yiiklenicilere iligkin verilerin bir kismi ihale dosyalarindan, bir kism1 da bu
firmalarin yoneticileri ile yiiz yiize goriisiilerek elde edilmistir. Tiim yontemlerin sectigi
yiiklenici, teklif fiyatin en yiiksek Oncelige sahip olmasi sebebiyle hep aym yiiklenici
olmustur. Secilen yiiklenici disinda kalan adaylar her bir yonteme gore farkli siralanmastir.
Sonu¢ olarak, yontemlerin ¢oziim prosediirlerindeki yapisal farkliliklarin sonuglarin
degismesine neden olduklar belirtilmistir.

El-Sawalhi vd. (2007) en uygun yiiklenicinin belirlenebilmesi i¢in on yeterlik
stirecinde mevcut nitelikler goz oniine alinarak hibrit genetik algoritma ve sinir ag1 (GNN)
modeli ile yiiklenici performansi tahmin edilmeye calisilmistir. Ongériilen performans,
yiiklenicilere 6n yeterlilik kazandirmak i¢in kullanilmistir. Yiiklenicinin niteliklerini ve buna
karsilik gelen yiiklenici performansini zaman, maliyet ve kalite agimi (OR) ile
degerlendirilebilecegini ortaya koymuslardir. Yiiklenicinin nitelikleri GNN modelinde girdi
olarak kullanilirken buna karsilik gelen zaman, maliyet ve kalite OR’leri, GNN modeline
¢ikt1 olarak kullanilmistir. Ortalama mutlak yiizde hata (MAPE), R?, ortalama mutlak hata
ve ortalama kareler hatas1 agisindan modelin dogrulugu %85 olarak tespit edilmistir.

Akcay (2008) kamu ihalelerinde yiiklenici se¢im prosediiriinde asir1 diisiik teklif
sorgulamasi yapilarak belirlenen yiiklenicinin, asir1 diigiik teklif sorgulamasinin daha dogru
bir sekilde yapilabilmesi i¢in matlab programinda bulanik mantik tabanli karar destek
sistemi gelistirmistir. Gelistirilen sistemin isleyisinde kural tablosu olusturmak i¢in
komisyonlarda gorev alan teknik elemanlardan yardim alinarak 360 adet kural belirlemistir.
Calismada asin diistik teklif sorgulamasinin sadece yazili aciklama ile degerlendirilmesinin
yeterli olmayacag belirtilerek yiiklenicilerin belirlenen kriterlere gore (mali durum, ge¢mis
performans, teknik yeterlik vb.) de degerlendirilmesi gerekliligi vurgulanmistir. Gelistirilen
modelin asint diisiik teklif sorgulamasinda karar vericilerin dogru karar verebilmelerine
yardimci olacag ifade edilmistir.

Kadefors vd. (2007) Isveg’te gergeklestirilen ortak projelerden alinan teklif belgelerini
ve miisterilerle yapilan goriismeleri de incelemislerdir. Ortak projelerde is birliginin
iceriklerinin, bireylerin ekip calismasi potansiyellerinin ve tutumlarinin degerlendirilmesine
odaklanmislardir. Ortak projelerde yiiklenicilerin degerlendirilmesinde yiiklenicilerin

geemis performanslarinin simirli bir 6neme sahip oldugunu gostermislerdir. Bu hem



bireylerin hem de ortaklik kuran firmalarin sorumluluklarinin projeden projeye
degisebilecegini de belirtmektedir. Yanmi sira, miisteri davraniglarinin yiiklenicinin
gelistirecegi stratejiler lizerinde etkileri oldugu belirtilmistir.

Yiiklenici degerlendirme kriterleri “teklif bedeli” ve “fiyat dis1 kriterler” olmak tizere
iki ana kriterden olusmaktadir. Yilmaz (2006) bu iki ana bilesenin agirliklandirma
puanlarini, miisterilerin veya projelerin ihtiyaglarina gore belirlemistir. Fiyat dig1 kriterlerin
toplam puaninin ihale bedeline orani ihtiyaglara gore su sekilde genellestirilmistir: Yenilik¢i
projelerde 20/80 ile 40/60 arasi, karmasik projelerde 15/85 ile 35/65 arasi, basit projelerde
10/90 ile 25/75 arast, tekrarlayan projelerde 5/95 ile 10/90 arasidir. Ornegin 100 yatakli bir
hastanenin orta 6l¢ekli ve yar1 karmasik bir proje oldugunu degerlendirerek, ¢alismada 'Fiyat
Dis1 Kriterler Toplam Puani / Thale Bedeli' oran1 30/70 olarak kabul etmistir.

Kamu yapim isleri ihalelerinde yiiklenici se¢im kriteri olarak en avantajh teklifini
dikkate alma durumu uzun bir gelenege sahip olsa da fiyat dis1 kriterlere olan giiven giin
gectikce artmaktadir. Waara ve Brochner (2006) bu diisiinceden yola ¢ikarak yapmis
olduklar1 ¢alismalarinda 2003 yilinda Isvec belediyelerindeki 386 ihale dokiimanindan elde
ettikleri verileri analiz etmis ve tipik ihale yapisina ii¢ fiyat dis1 unsur ekleyerek teklif bedelin
yiiklenici se¢im kriterindeki agirligini %70 olarak belirlemislerdir. Sonug olarak fiyat dist
ozelliklerin kisa ve uzun vadede yiiklenici se¢imi degerlendirmesinde dikkate alinmalari
gerektigini vurgulanmislardir.

Ingaat sektdrii, mali sorunlar, diisiik performans veya santiyelerde yeterli giivenlik
Onlemlerinin alinmamasindan kaynaklanan kazalar gibi cesitli nedenlerden dolayr birgok
yiiklenicinin basarisizlifina tanik olmustur. Tiim bu olaylar, ihalelerin verilmesindeki
sistemin, gliniimiiziin talep ve zorluklarini karsilayabilecek yiiklenici se¢imi igin yetersiz
oldugunu gostermis ve bu konu iizerinde ¢aligmalar yapilmasi gerektigini ortaya koymustur.
Singapur da ingaat sektoriiniin mevcut durumunu arastirmak amaciyla Singh ve Tiong (2006)
yiiklenici se¢im kriterlerini belirlemek ve se¢im siirecinde aday yiiklenicilerin kabiliyetlerini
degerlendirebilmek i¢in anket araciligiyla bir ¢alisma yapmustir. Calisma kapsaminda kamu
misterileri, 6zel miisteriler ve yiikleniciler arasinda yiiklenici se¢im kriterlerinin 6nem
derecelerine iliskin istatistiksel olarak onemli gorlis farkliliklar1 oldugu goriilmistiir.
Calismadan elde edilen bulgular ile insaat miisterilerinin yiiklenici se¢im siirecinde aday
yiiklenicilerin yeteneklerini degerlendirirken maliyet disinda birden fazla yiiklenici se¢im

kriteri tanmimlamast yapilmistir. Yiiklenicilerin niteliklerini mdsterilerin tercihleri



dogrultusunda gelistirmelerine yardimci olunarak projeye uygun olmayan yiiklenici
seciminden dolayi proje basarisizligi riskini en aza indirmek amaglanmistir.

Topegu (2004) tarafindan yapilan ¢alismada, Tiirk kamu sektorii i¢in bir model onerisi
yapilmistir. Bu calismada literatiir taramasi ile elde edilen ve mevcut uygulamadaki 6n
yeterlik ve degerlendirme modellerinde kullanilan kriterler, uzman gorisleri ile yeniden
diizenlenerek yeni bir &n yeterlilik hiyerarsisi olusturulmustur. Ilk asamada projenin
istenilen performans ve kalitede bitirilebilmesi idarenin iizerinde durdugu en énemli husus
olarak degerlendirilerek ana kriter olarak zaman ve kalite kriteri {izerinde durulmustur. Ikinci
asamada ise maliyet yani teklif fiyat1 hiyerarsiye dahil edilmistir. Onerilen modelde mevcut
sistemdeki ihaleye basvuru sartlar1 gecerli olmus, bu yeterligi gegen yiikleniciler i¢in zaman
ve kaliteye gore belirlenen kriterlerden karar matrisi olusturulmustur. Karar matrisi
olusturulduktan sonra en yaygin kullanilan puanlama yontemlerinden biri olan analitik
hiyerarsi siireci (AHP) yontemi kullanilarak yiiklenici puanlari hesaplanmistir. Onerilen
modelin, proje sahipleri tarafindan ihaleyi kazanacak uygun yiikleniciyi belirlemede bir
karar destek sistemi olarak kullanilabilecegi belirtilmistir.

Insaat projesinde yasanan gecikmeler, maliyet asimi ve yetersiz kalitenin yani sira
anlagsmazliklar1 da beraberinde getirebilmekte ve taraflarin aralarinda yasanan uyusmazlik
slirecini davaya kadar gotiirebilmektedir (Aibinu ve Jagboro, 2002). Projelerdeki gecikmeyi
olusturan faktorleri 2005-2016 yillar1 arsinda yapilmis 22 makaleyi inceleyerek arastiran
Ugmazbas (2016) calismasinda 9 ana baslik altinda (mal sahibi ile iliskili faktorler, yiiklenici
ile iligkili faktorler, danigsman ile iliskili faktorler, tasarim ile iligkili faktorler, is giicii ile
iliskili faktorler, ekipman ile iligkili faktorler, malzeme ile iligkili faktorler, proje ve
sozlesme ile iliskili faktorler, dis etmenlerle iligkili faktorler) 205 gecikme nedenini
irdelemistir. Gecikmelerin analiz edilmesi i¢in kullanilan teknikleri incelemis ve sonug
olarak ¢ogu gecikme nedeninin evrensel oldugunu, elde edilen sonuglarin 6nem
siralamasinin farklilik gosterdigini belirtmistir. Proje yoneticisinin paydaslar ile daha sik
iletisimde bulunmasmin ve siireci koordineli sekilde yiiriiterek hakedis 6demelerini
zamaninda yapmasmin gecikme etkilerini azaltmak icin etkili olacagi Onerisinde
bulunmustur.

Jaskowski ve digerleri (2010) tarafindan yapilan ¢alismada Polonya yonetmeliklerine
dayali bir kamu ihale prosediiriinde yiiklenici 6n yeterliginde kullanilacak bes kriter
tanimlanmistir: 1) insan giicii ve ekipman; 2) finansal kapasite; 3) ge¢mis proje performanst;

4) deneyim; 5) sertifikali yonetim sistemleri (kalite sistemi, giivenlik politikas1). Kriter
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agirliklarini olusturmak icin, 15 uzmandan kriterlerin goreceli 6nemine iliskin goriislerini
ikili yargilar seklinde ifade etmeleri istenmis ve sonuglar bulanik analitik hiyerarsi yontemi
ile degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar 1s18inda 6nerilen bulanik AHP yonteminin,

kriter onceliklendirme agisindan geleneksel AHP'den {istiin oldugu belirtilmistir.

1.3. Problem Tanimlama

Kamu yatirimlari, yillara gore degismekle beraber devlet harcamalarinin biiyiik bir
kismini olusturmaktadir. Kamu yapim projelerinin etkin bir bicimde gerceklestirilmesi
sadece kamu harcamalar1 acisindan degil, ayn1 zamanda kamu alimlarinin biiyiik bir kismini
olusturmasi nedeniyle iilke ekonomisi acisindan da ¢ok onemlidir. Ulkelerin milli
giderlerinde kamu harcamalari biiyiik bir paya sahip olmasina ragmen, yapilan harcamalarin
karsihiginin alinamadigr goriilmektedir. Yapilan kamu harcamalarinin  karsiliginin
aliabilmesinde ortaya yetenegi cer¢evesinde sekillenecek bir eser koyabilecek yiiklenicinin
secimi kritik bir dneme sahip olmaktadir (Ozyiirek, 2018).

Yapim islerinin, istenilen maliyet, kalite ve dngoriilen siire ¢ercevesinde bitirilmesinde
dogru bir sekilde hazirlanmis standart dokiimanlarin 6nemi biiytiktiir. S6zlesme dokiimani
resmi kurumlar tarafindan hazirlanmakta ve Yapim Islerine Ait Tip Sozlesmesi (YIATS)
olarak yayimlanmaktadir. Tiirkiye’de standart dokiimanlar Kamu Ihale Kurumu (KIK)
tarafindan yayimlanmaktadir. Thaleye cikilmadan énce sézlesme dokiimaninin hazirlanmasi
gerekmektedir. Uygulama projeleri tam olarak hazirlanmadan ihale edilen projelerde
problemler yasandig1 ve yapim islerinin tamamlanamadig: belirtilmektedir (I. Cakmak ve
Tas, 2017). Sozlesme dokiimanin yetersiz icerikte olmasi ornegin siire uzatiminin hangi
durumlarda verilecegi aciklansa da baz1 6nem teskil eden hususlarin (siire uzatimina neden
olan durumun miicbir sebep olup olmadigi, ne kadar siire uzatimi verilecegi, cezali mi ya da
cezasiz mi olacagi gibi) net bir sekilde agiklanmamasi gibi durumlar taraflar arasinda
anlagsmazliga da sebebiyet vermektedir (I. Cakmak ve Tas, 2017).

4734 sayili kanuna gore ihalelere yonelik bagvurularda;

“Thale siirecindeki hukuka aykir1 islem veya eylemler nedeniyle bir hak kaybina veya zarara
ugradigini veya zarara ugramasinin muhtemel oldugunu iddia eden aday veya istekli ile istekli
olabilecekler, bu Kanunda belirtilen sekil ve usul kurallarina uygun olmak sartiyla sikdyet ve
itirazen sikayet bagvurusunda bulunabilirler”
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maddesi bulunmaktadir (KiK). Sikayet basvurularinin ¢dziimiine iliskin iki durum soz
konusudur. Oncelikle sikdyet basvurusu ihaleyi yapan idareye yapilmaktadir. Daha sonra
itirazen sikdyet basvurusu Kamu Ihale Kurumu’na yapilarak siire¢ iki asamada
tamamlanmaktadir. Kamu Thale Kurumu’nun kararlar1 yargisal denetime agiktir. Bu
basvurular neticesinde diizeltici islem ile giderilecek durumlarda diizeltici islemin
belirlenmesi, aksi halde hukuka aykiriligin tespit edildigi durumlarda ihalenin iptal edilmesi
yoluna gidilir. 4734 say1l1 Kanunun 54’iincii maddesine gére, Kamu Ihale Kurumu’nun karar
organ1 olan Kamu fhale Kurulu’na yapilan sikayetler sonucunda ihale siirecini
durdurabilecek ve diizeltici islemle ¢oziilemeyecek durumlarda ihalenin iptal edilecegi
acikca belirtilmistir. Thalenin iptali karar1 verilmesi ihale siirecinin dogru bir sekilde
yonetilmediginin bir gostergesi oldugu diistiniilmektedir (Cift¢i ve Yilmaz, 2019). Tablo
1.1°de yillara gore yapim isi ihalelerinde 2015-2019 yillar1 arasinda diizeltici islem veya
iptal karar1 uygulanan ihale sayilar1 ve bu ihale sayilarinin tim yapim isi ihaleleri i¢indeki
orani gosterilmistir (URL-1). Tablo incelendiginde son yillarda ihale iptal kararinda artis

oldugu goriilmektedir.

Tablo 1.1. Yapim isi ihale tiiriine gore uyusmazlik kararlarinin sayisal ve oransal dagilimi

Karar | 2019 ; 2018 ] 2017 ] 2016 ; 2015 ;
Tirleri | (adet) | 2 | adet) | P | (adety | P | @adety | P | (adety | 2
D}*;Zﬁi“ 128 28,83 154 | 21,84 | 282 | 27,81 | 302 | 3330 | 270 | 3143
iptal 11 2.48 17 2.41 19 187 3 0,33 7 0,81

Yapim islerini olusturan ingaat projelerinin verimli olabilmesi projelerin istenilen
kalite, siire ve maliyet licgeni igerisinde gerceklesmesine baglidir. Fakat yiiklenici
degerlendirme siirecinde en 6nemli se¢im kriteri olarak hesaplanan sinir degere gore en
diisiik teklif fiyati veren ya da asirn diislik teklif sorgulamasi yapilarak kabul edilen
yiiklenicinin i1 almasi ile yapilan islerin istenilen siire, maliyet ve kalitede
tamamlanamadig1 hatta bazi durumlarda isin fesihe kadar gidebildigi goriilmektedir
(Ozyiirek, 2018). Bu durumda tamamlanamamis islerin tekrar ikmal edilmesi yoluyla baska
yiikleniciye yaptirilmak zorunda kalinmasi idareye fazladan bir is yiikii ve zaman kaybi
olusturmaktadir.

Tiirkiye’de yapilan bir ¢alismada Cevre ve Sehircilik il Miidiirliigii tarafindan ihale

edilen 471 kamu yapim isinin incelemesi sonucu, yapim islerinin %67’sinin sdzlesme
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bedelinin {izerinde tamamlandigi, %47,13’linlin ise belirlenen siireden daha gec
tamamlandig tespit edilmistir (Bayram, 2013). Yapilan ¢aligmalar ve istatistikler goz oniine
alindiginda s6zlesme sartlarina uygun bir sekilde siirecin yiirlitiilmesinde problemler oldugu

gorilmektedir.

1.4. Calismanin Amac, Kapsam ve Kisiti

Proje siirecinde yasanan maliyet ve siiresel problemler yalnizca onlara sebep olan
faktorlerin belirlenmesiyle en aza indirgenebilir. Bu amagla Tirkiye'de gergeklestirilen
insaat projelerinde yasanan problemlerin nedenlerini tespit etmek amaciyla yapilan
calismalarda, cogunlukla literatiir kapsaminda elde edilen yeterlik kriterleri ile isveren,
yiiklenici ve proje tasarimcilarina anket araciligiyla problemin hangi kriterler ile
tyilestirilecegi hakkinda sorular sorulmus ve fiyat dis1 unsurlarin belirlenmesi amaglanmigtir
(Kazaz vd. 2011, Kog, 2016; Topgu, 2004). Literatiirde yiiklenici se¢imi ve On yeterligi ile
ilgili istatistiksel yontemler (Vahdani vd. 2012; Li vd. 2008; Aje, 2012), karar destek
sistemleri (Enyinda vd. 2011; Topgu, 2004; Lam ve Yu, 2011), yapay sinir aglar1 (Lam vd.
2010; Cheng ve Li, 2004) ile yapilmis birgok g¢alisma mevcuttur. Yapilan ¢alismalara
ragmen mevcut sorunlar hala devam etmektedir. Kamu eliyle yapilan ihalelerde belirlenen
genellikle en diisiik fiyat uygulamasinin devam etmesi ve yeterlik kriterlerinin idarenin
istegine birakilma hali mevcut sorunlarin ¢oziimiinde ileriye gidilememesine neden
olmaktadir.

Bu calismada mevcut yiiklenici se¢im siireci ile gergeklestirilmis islerden elde edilen
bilgiler 15181nda yiiklenici performansini gdsteren bir model gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu
aragtirmanin kapsami ge¢mis verilerden hareketle segilecek olan yiiklenicinin en iyi
performansi gergeklestirecek sekilde belirlenmesini igermemektedir. Bunun yerine, ihaleleri
gergeklestirilmis yapim islerinin yapim siirecleri ile ilgili ge¢gmis verilerden hareketle ihalesi
yapilacak islerin istenilen performansla (maliyet, zaman, kalite) bitirilebilme veya istenilen
performansin elde edilmesini saglayacak maliyetin (s6zlesme bedeli, sinir deger) tahminini
gerceklestirme ve karar-destek amaciyla alternatif makine 6grenimi tekniklerini kullanan
modellerin olusturulabilecegini géstermektir.

Makine 6grenimine dayal1 olarak gelistirilen modellerin veriye bagimli olan dogalar
geregi ¢aligmada kullanilan yapim islerinden elde edilen sinirli sayidaki veri ¢aligmanin

kisit1 olarak kabul edilmektedir. Toplanan veri seti kurulan modellerin isleyisini
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gerceklestirecek diizeyde olmasina ragmen, bu tiir verilere olan erisim kisitlamalar1 nedeni
ile veri kiimesi biyiikligii hala smirli kalmaktadir. Siirecin modellenmesine katkida
bulunacak yapim islerinin sayisinin artirrmi sunulan modellerin genelleme yeteneklerini

gelistirebilir.

1.5. Yapim islerinde fhale Siireci

Devlet, vatandaslarinin refahini1 artirmak, vatandaslarina daha iyi ve etkin hizmetler
sunabilmek i¢in bazi yatirimlar, mal ve hizmet alimlar1 yapmak zorundadir. Kamu
ihalelerinde yasalara uygun olarak etkili harcama yapmak devletin en dnemli gorevlerinden
biridir. Kamu kurumlari, mal, hizmet ve ingaat faaliyetlerini ihale yoluyla yaptirmaktadirlar.
Thale, mal, is ve hizmetleri teslim alma, satin alma ve degerlendirme siirecidir. Thale siireci,
kamu sektorii ve Ozel sektor olmak iizere iki farkli sektdrde incelenmektedir. Kamu
sektorlinde ihale, kamu kurum veya kuruluslari tarafindan gergeklestirilmektedir (Adotévi,
2004).

4734 sayili Kamu Ihale Kanunu ihaleyi su sekilde tanimlamaktadir: “Ihale, yazili usul
ve sartlarla mal veya hizmet alimlar ile yapim islerinin istekliler arasindan secilecek birisi
tizerine birakildigmmi gosteren ve ihale yetkilisinin onaymi niiteakip sdézlesmenin
imzalanmasi ile tamamlanan islemler” olarak ifade edilmistir (Kamu Ihale Kanunu, 2012).

Kamu ihale siireci, ihale faaliyetlerinin nasil yiiriitiilecegini belirleyen bir dizi kural ve
prosediirle temsil edilmektedir. Tiirkiye'de 4734 sayili Kamu Ihale Kanunu bu siireci,
kurallar1 ve prosediirleri ayrintili olarak aciklamaktadir.

4734 sayili Kamu Ihale Kanunu’na gdre yapim isleri siirecinin asamalari kisaca Sekil

1.1°de gosterilmistir.
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5-Gegict ve Kezin

1- Thale Isleri 2-Uygulama Isleri Kabuller 6-Kesin Hesap Isleri
» Iz program: = Gegici ve kesin kabuller = Kesin hesap
* [zin ve onay islemleri s SOre uzatirmi = Fesih, tasfiye ve devir = 35K iligkisizlik belgesi
» Yaklasik maliyet hesa iglemleri * |5 deneyim belgesinin
= ihale ilan igleri 3.Inceleme ve verilmesi
= Sartnameler . . = Teminatlann iadesi
= ::;-.luru islemleri ve Kontrol Iﬁlm
tutanaklar ]
= Komisyon islemleri ﬂ!-H&k-Ediq ve
= itirazlar Odemeler
= S0zlesme

= Kesin temimat

Sekil 1.1. Yapim isi siire¢leri

Ihale siirecinde teknik sartname ve diger dokiimanlar hazirlanir ve daha sonra yaklasik
maliyet tahmini i¢in her tiirli fiyat aragtirmasi yapilir. Katma deger vergisi hari¢ yaklasik
maliyet belirlenir ve yaklasik maliyet cetveli iizerinde gosterilir. Ardindan ihale usulii
belirlenir. Mali kaynaklar mevcutsa ve giivence altina alinmigsa, ihale onay belgesi
hazirlanarak ihale makaminin onaymna sunulur. Ihalenin yetkili makam tarafindan
onaylanmasinin ardindan, ihale dokiimanlar1 Elektronik Kamu Alimlar1 Platformu (EKAP)
lizerinden hazirlanarak, kontrol i¢in Kamu fhale Kurumu'na (KIK) génderilir. Daha sonraki
siirecte tiim belgeler eklenerek ihale dosyasinin hazirlanigi tamamlanir ve ihale komisyonu
atanir. Komisyon iiyelerine ihale belgeleri verilir. Thale dokiimanlari ihale katilimcilarina
belli bir iicret karsilig1 verilir. [hale dokiimani veya eklerine herhangi bir itiraz yoksa, ihale
zarflarinin teslimine baslanir. Thalenin yapildig1 yer ve zamanda, EKAP'dan gelen belgelerin
alicilarmin listesi almir ve ihale baslatilir Thale zarflar1 detayli olarak incelenir ve teklif

degerlendirme islemi gergeklestirilir (Keskin, 2019).

1.5.1. Yeterlik Siireci

Yiiklenicinin ihaleye katiliminda verecegi teklif bedelini igeren mektubun yani sira,
i1 yaptiran idarenin ylikleniciden istedigi yeterlik belgeleri de bulunmaktadir. Bu belgeler
thaleye katilim sirasinda teklif zarfiyla birlikte idareye sunulmaktadir. Yiiklenicinin belirli

bir isi yapabilecek yeterlilige ve kapasiteye sahip oldugunu gosteren belgelere ‘yeterlik
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belgeleri’ denilmektedir. Bu kapsamda Kamu fhale Kanunu’nda genel manada aciklanan ve
Yapim Isleri fhaleleri Uygulama Y®&netmeliginde yapim isleri dzelinde belirtilen iki farkli
belge diizenlemesi bulunmaktadir. Bunlar; 1) Ekonomik ve Mali Yeterlik ile 2) Mesleki ve
Teknik Yeterlik belgeleridir. Yiikleniciden istenilecek belgeler belirli kriterlere gore
belirlenmektedir. Yapim Isleri Ihaleleri Uygulama Y®netmeligi’nin 30. maddesinde
belirtilen ‘Istenecek belgeler’ bashig: altinda belgelerin yiikleniciden istenilme durumlar:

diizenlenmistir.

1.5.1.1. Mesleki ve Teknik Yeterlik Kriterleri

Yapim islerinde yiikleniciden istenilen iki dnemli yeterlik kriterlerinden biri mesleki
ve teknik yeterlik kriterleridir. Mesleki ve teknik yeterlik kriterlerinden is deneyim belgesi

her yapim isi i¢in sunulmasi zorunlu bir belgedir.

1.5.1.1.1. is Deneyim Belgesi

Mesleki ve teknik yeterlik kriterlerinden biri olan is deneyim belgesi, yaklasik
maliyetin esik deger durumuna bakilmaksizin her yapim isi ihalesinde istenilen zorunlu bir
belgedir. Is deneyim belgesi, ihalelerde isi almak isteyen yiiklenicinin gegmis islerinin goz
Oniine alinarak yiiklenicinin ise uygunlugunun degerlendirildigi, yeterliginin ve deneyiminin
sorgulandig1 belgedir. Yapim Isleri Thaleleri Uygulama Y&netmeligin 3. maddesinde is
deneyim belgesi; “adayin veya isteklinin ihale konusu is veya benzer islerdeki deneyimini
gosteren; 1§ bitirme belgesi, is durum belgesi, is denetleme belgesi ve is yonetme belgesi”
seklinde tanimlanmaktadir. Ayrica insaat miithendisleri ve mimarlar mezuniyet belgelerini is
deneyim belgesi olarak kullanabilmektedirler (Bayraktar ve Bayraktar, 2016). Is deneyim
belgelerinin diizenlenme esaslar1 asagida kisaca agiklanmaktadir:

= [5 Bitirme Belgesi

Is deneyim belgesi igin referans gosterilecek yapim isinde is bitirme belgesinin kabulii
igin ilk sart isin gegici kabuliiniin yapilmis olmasidir. Ancak bu durumda is bitirme belgesi
diizenlenebilir. Diizenlenen belge is bitirme belgesi olarak gegici kabul tarihinden itibaren

baslamak {izere ilk ilan tarihinden itibaren geriye dogru 15 yil boyunca kullanilabilir.
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» s Durum Belgesi

Isin gegici kabuliiniin yapimmin gerceklesmedigi durumlarda yapim isinin ilk
s0zlesme bedeli tamamlandiysa ve toplam sdzlesme bedelinin de en az %801 basarili bir
sekilde bitirilebildiyse bu durumda yliiklenici bir y1l gecerli olmak sartiyla is durum belgesi
alabilir ve katilim saglayacagi ihalelerde kullanabilir.

= [5 Denetleme Belgesi

Is deneyimi istenilen yapim isi ihalelerinde is denetleme belgesi verilecek isler igin
gecici kabul ve benzer ise uygunluk sarti aranmaktadir. Is deneyim belgesi diizenleyen
yetkili kurumlarda fiilen denetlemede bulunan miihendis ya da mimarin is denetleme
belgesini alabilmeleri i¢in isin ilk sozlesme bedelinin en az %80 oraninda bitirilmesi
gerekmektedir. Yiiklenicinin is denetleme belgesini kullanabilmesi i¢in gerekli sart ithalenin
ilk ilan tarihinden itibaren 15 yil igerisinde bu belgeye konu olan isin gegici kabuliiniin
yapilmasi veya toplam sdzlesme bedelinin %80 oraninda basar1 ile gergeklestirilmesi
gerekmektedir.

» 5 Yonetme Belgesi

Gergek kisinin is yonetme belgesi alabilmesi is deneyim belgesi diizenleyen yetkili
kurumlarda yapim isinde ilk sézlesme bedelinin %80’1 oraninda fiilen ¢alismis olmasi sarti
aranmaktadir. Yetkili kurum tarafindan kisinin gorevlendirmesi yapilarak veya idari bir
diizenleme ile fiilen gorevlendirildigi isin ilk so6zlesme bedelinin %80 oraninda yapimi
bitene kadar ¢alismis miihendis ve mimarlara verilir.

= Mezuniyet Belgesi

Diploma, miihendis ve mimarlar icin mezuniyetten sonra her yil Kamu Thale
Kanunu’nun 62. maddesinin birinci fikrasinin (h) bendinde belirtilen tutar ile hesaplanan
toplam miktar kadar benzer is deneyimi sart1 aranmaksizin yeterlik belgesi olarak ihalelerde
kullanilabilir. Diplomanin yapim isi deneyimi olmaksizin kullanilacag: siire 15 yildir. Eger
bu stire zarfinda is deneyimi belgesi alinmis ise diplomanin gegerliligi i¢in belirlenen yil
sinirlamasi ortadan kalkacaktir.

Yapim Isleri Uygulama Y6netmeliginin 39. maddesine gore;

“Is ortakliginda, pilot ortagin istenen asgari is deneyim tutarinin en az %80’ini, diger ortaklarin
her birinin ise, istenen asgari is deneyim tutarinin en az %20’sini saglamasit zorunludur. Ancak
ihaleye katilan is ortakliginin ortaklari tarafindan ortaklik oranlar1 ve yapisi ayn1 olmak kaydiyla
daha dnce kurulmus olan ig ortakliginin gergeklestirdigi bir isten elde ettigi is deneyim belgesi
sunulmasi halinde pilot ortak ve diger ortaklarin her birinin birinci ciimledeki oranlara goére
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asgari i deneyim tutarini saglamasi kosulu aranmaz. Konsorsiyumda ise, her bir ortagin kendi
kismui igin istenen asgari is deneyim tutarini saglamasi zorunludur”

ibaresi ile ortaklik durumunda isleyis agiklanmustir.

1.5.1.1.2. Makine, Techizat ve Diger Ekipmanlar

Thaleyi yapan idare, sdzlesme sartnamesinde makine, techizat ve ekipmanlarin
yiiklenicinin kendi mal1 olmasi sartin1 arayabilir. Bu durumda gerekli say1 ve hangi nitelikte
makine, techizat ve ekipman istenildigi idari sartnamede belirtilir. Bazi durumlarda idare
makine-teghizat ve diger ekipmanlarin yiiklenicinin mali olma sartin1 aramaz, sadece is i¢in
gereken durumlarda kiralama yoluyla ekipmanlarin santiyede bulunmasi yeterlidir.
Kiralama yoluyla isin yiiriitiildiigl ihalelerde makine, techizat ve ekipmanlar yeterlik kriteri

ozelligini yitirmektedir (Ozyiirek, 2018).

1.5.1.2. Ekonomik ve Mali Yeterlik Kriterleri

Thalelerde ekonomik ve mali yeterlik belgelerinin yiikleniciden istenilme durumu
yaklasik maliyet ve esik degerin oranina bagli olarak asagida verildigi gibi belirlenir (Yapim
Isleri Uygulama Y&netmeligi):

v" Yaklasik maliyeti esik degerin; onda birine kadar olan ihalelerde ekonomik ve mali

yeterlige iliskin belgeler idare tarafindan yiikleniciden istenilemez.

v" Yaklasik maliyeti esik degerin; onda birinden esik degerin yarisina kadar olan
ihalelerde ekonomik ve mali yeterlik belgelerinin istenilme durumu idarenin takdir
yetkisine birakilmistir.

v" Yaklasik maliyeti esik degerin; yarisina esit ve bu degerin {izerinde olan ihalelerde
yeterlik belgesinin istenilmesi zorunludur.

v" Ekonomik ve mali yeterlige iligkin belgelerin istenildigi islerin ihalelerinde, banka

referans mektubu istenilmesi zorunlu degildir.
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1.5.1.2.1. Banka Referans Mektubu

Yiiklenicinin ihale konusu ise bagvurdugu zamanki mali giliciinlin bu isi yapabilecek
yeterlikte oldugunu kanitlamak icin bankadan aldigi belgedir. Ihaleyi yapan idarenin
ekonomik ve mali yeterlik belgelerini istedigi durumlarda banka referans mektubunu da
istemesi 25.01.2017 tarihinden itibaren ihaleyi yapan idarenin istegine birakilarak zorunlu
olmaktan ¢ikarilmistir (URL-2).

1.5.1.2.2. Bilan¢o

Bilango, bir isletmenin varliklarin1 gosteren ve bu varliklarin nasil elde edildigini
aciklayan finansal durum tablosudur (Demirel, 2019). Kamu yapim projelerinde ekonomik
ve mali yeterlik kriteri olarak bilangonun istenildigi durumlarda yiiklenicinin sunmasi
gereken finansal oranlar (Arabaci, 2018); cari oran, 0z kaynak orani ve kisa vadeli banka
bor¢larinin 6z kaynaklara oranidir. Finansal oranlara ait tanimlar asagida kisaca
agiklanmaktadir:

= Cari Oran (CO)

Cari oran, bir sirketin kisa vadede bor¢ 6deyebilme giiclinii gosteren orandir. Donen
varliklarin kisa vadeli banka borg¢larina orani ile hesaplanir. Bu oran sirketin 1 yil icinde borg
Odeyebilme kapasitesini, nakit akisi i¢in yeterli likidite varligini1 gosteren parametresidir.
Yapim isi ihalesi bagvurusunda sirketlerin cari orani en az 0.75 olmalidir.

= Oz Kaynak Oran1 (OO)

Oz kaynaklarin toplam aktiflere orani ile elde edilir. Thaleye konu islerde ekonomik ve
mali yeterlik kriterleri baslhig1 altinda yiikleniciden istenilen 6z kaynak orani ez az 0.15
oraninda olmalidir. Bu oranin 0.15’ten diisiik olmas1 sirketin risk potansiyelinin yiiksek
oldugu anlamina gelir ve diisiik oran gostergesi sirketin yiiksek bor¢lanma ile is yaptigini
isaret eder (Ozyiirek, 2018).

= Kisa Vadeli Banka Borglarmin Oz Kaynaklara Oran1 (KVBB/OO)

Bilangonun, donen varlik kisminda yer alan degerlerden hesaplanarak elde edilen bu
oran kamu yapim isi ihaleleri O6zelinde idare tarafindan istenilmekte olup, ihaleye

katilabilmek i¢in yiiklenicinin maksimum 0.50 oraninda karsilamas1 gerekmektedir.
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1.5.1.2.3. Is Hacmi

Ciro, sirketlerin aylik ve yillik olarak donemsel bazda yapmis oldugu hasilatin
masraflar diisiilmeden ki ham halidir. Yapim isi ihalelerinde istenilen ciro belgesinin ihale
ilan ve davet tarihine gore giincellenmeleri gerekmektedir. Yapim Isileri Thaleleri Uygulama

Yonetmeligi’nin 37. maddesine gore yillik toplam ciro;

“Gelirin elde edildigi yilin haziran aymna ait endeksin, ilk ilan veya davet tarihinin i¢inde
bulundugu aydan bir 6nceki aya ait endekse oranlanmasi suretiyle bulunan katsayi iizerinden
giincellenir.”

ifadesinde belirtilen sekilde gilincelleme yapilir. Acik ihale usuli ile yapilan yapim isi
ihalelerinde ytiklenicinin saglamasi gereken ciro tutari, teklif ettigi bedelin en az 0.25°1 kadar
olmalidir. Eger bu tutar1 ihalenin yapildig1 yildan 6nceki yil karsilayamazsa, son iki yilin
ortalamasina bakilir yine karsilaymazsa bu durum en son 6 yillik ortalamanin alinmasina
kadar devam ettirilir. Bir baska is hacmini gosteren parametre, taahhiit altinda yapimi devam
eden ya da gergeklestirilen yapim isleridir. Bu belge tutari, teklif bedelin en az 0.15’ini

saglamalidir. Yiiklenicinin ciro ya da bu Kriterden birini saglamas yeterlidir(Ozyiirek,2018).

1.5.1.3. Yeterlik Belgelerinin Ortaklik Hesab1

Yapilan calismada yiiklenicinin yeterlik belgelerinin ortaklik hesabinda yapim
islerinde ihaleyi yapan idarenin, yiikleniciden istedigi yeterlik belgesi degeri eger teklif
edilen bedelin belli bir oran1 saglamasi olarak belirlendiyse (banka referans mektubu, is
hacmi ve is deneyim) yiiklenicinin verdigi yeterlik belgelerinde yer alan degerlerin giincel
tutarlari, ortaklik paylar1 dikkate alinarak toplanmis ve tek bir deger olarak belirlenmistir
(Ozyiirek, 2018). Bu kapsamda ortaklik durumlarinda calismada kullanilacak her bir
yeterlik belgesi i¢in izlenilecek prosediir asagida agiklanmaktadir:

= Ortak girisimde is hacmi hesab1

Yapilan ¢alismada teklif bedel iizerinden sartnamede belirli bir oran {izerinden
yeterligin saglanmasi istenilen ciro belgelerinde, ortak girisimli firmalarda tek degerin elde
edilmesi i¢in ortaklik oranlar ile belge tutarlari birlestirilerek tek bir toplam tutar elde

edilmistir.
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» Ortak girisimlerde banka referans mektubu hesab1

Belli bir ortaklik pay ile ihaleye giren firmalarda, nakdi ve gayri nakdi krediden olugan
banka referans mektubunu her iki ortaginda sunmasi ile sunulan belgede ortaklara ait tutarlar
ortaklik oranlarinca birlestirilerek tek bir tutar elde edilmistir.

= Ortak girisimlerde bilango (finansal oranlar) hesabi1

Yiiklenicinin ekonomik ve mali yeterlik kriteri i¢in sundugu finansal oranlar teklif
bedelin herhangi bir orani iizerinden hesaplanmamaktadir. Finansal oranlarin; cari oranin en
az 0.75, 6z kaynak oranmin en az 0.15 ve kisa vadeli banka bor¢larinin 6z kaynaklara
oraninin en fazla 0.50’yi saglamasi istenilmektedir. Bu ¢alismada, ortaklara ait bilango
degerleri (donen varliklar, kisa vadeli borglar, 6z kaynaklar, toplam aktif, yillara yaygin
insaat maliyetleri, kisa vadeli banka borglari, yillara yaygin insaat hakedis gelirleri) ortaklik
paylar dikkate alinarak birlestirilmis ve elde edilen yeni degerler lizerinden tekrar finansal
oranlar hesaplanarak tek bir deger elde edilmistir.

» Ortak girisimlerde is deneyim belgesi hesab1

Ortak girisimlerde her ortak belli bir ortaklik payina sahiptir. Bu ¢alismada her bir
yeterlik kriterinin tek bir deger olarak ele alinmasi gerekliliginden dolayi, ortaklarin is
deneyim belgesi tutarlar1 ortaklik paylari oraninca birlestirilerek tek bir deger elde edilmistir.

Tekliflerin degerlendirme isleminden sonra ihale komisyonu hangi ihale katilimeisinin
ihaleyi kazandigin1 agiklar. hale komisyon sonucu onaylanmak iizere yetkili mercie sunulur.
Kararin yetkili mercie tarafindan onaylanmasi ile kesinlesen ihale karari, tiim ihale
katilimcilarina duyurulur. Thale makamimin karar1 onaylamamasi halinde ihale iptal edilir.
Karara yapilan itirazlar dikkate alinir, degerlendirilir ve ardindan ihale katilimcisi
sozlesmeye davet edilir. Tiim belgelerin tamamlanmas: ve karsilikli olarak anlasmaya
varilmasi iizerine sdzlesme imzalanir. S6zlesmenin ardindan sonug duyurusu yapilir.

Sozlesmenin kabuliiniin ardindan yapim isi stireci uygulama isleri, inceleme ve kontrol
isleri, hakedis ve 6demeler siiregleri ile devam eder. Bu siiregte yapim isi ile ilgili inceleme
ve kontrol islemleri Yapim Isleri Genel Sartnamesinin 14. maddesinde yapi denetim
hizmetleri baslig1 altinda agiklanan, idare tarafindan gorevlendirilen yap1 denetim gorevlisi
denetimi altinda gerceklestirir. Denetim siireclerinde, Yapim Isleri Genel Sartnamesinin 34.

maddesinde ¢alisanlarin haklar1 ve ¢aligma sartlar1 basligi altinda yer alan

“Yap1 denetim gorevlisi is yerinde ¢alisanlar arasinda yiiklenici veya alt yiikleniciler tarafindan
iicretleri 6denmeyenlerin bulunup bulunmadigini kontrol ederek iicretleri ddenmeyen varsa
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yiikleniciden ve alt yiiklenicilerden istenecek bordrolara gore bu iicretlerin yiiklenici
hakedisinden 6denmesini saglayacaktir.”

ibaresi uyarinca is¢i alacagimin durumunu kontrol eder. Ayrica yine Yapim Isleri Genel
Sartnamesinin 19. maddesinde isin yiritiilmesi i¢in gerekli personel ve araglar basligi

altinda yer alan,

“Yiiklenici, s6zlesmesine gore igyerinde bulundurulmasi istenen teknik personelin isimleri ile
belgelerini (diploma, meslek odas1 kayit belgesi, noterden alinan taahhiitname) teknik personel
bildirimi ile birlikte yer tesliminin yapildig: tarihten itibaren on giin igerisinde idareye sunmak
zorundadir. Idare, bu personel hakkinda gerekli incelemeyi yaptiktan sonra kabul edip
etmedigini on giin icinde yiikleniciye bildirir. Idare tarafindan bu siire icerisinde herhangi bir
bildirim yapilmadig: takdirde teknik personel bildirimindeki teknik personel kabul edilmis
sayilir. Teknik personele ait bilgi ve belgelerden herhangi birinin idareye siiresinde sunulmamasi
halinde, s6z konusu personelin is basinda bulundurulmadigi kabul edilerek, verilen siirenin
bitiminden sonra baslamak {izere usuliine uygun olarak bildirilmeyen her bir teknik personel i¢in
sozlesmesinde 6ngoriilen giinliik cezalar uygulanir.”

ibaresi uyarinca ilgili denetimleri proje siireci boyunca yapar. Yapim isinin yiiklenici
tarafindan tamamlanmasinin ardindan denetim, kabul ve muayene komisyonu tarafindan

gerekli incelemeler yapilarak, isin kabul siireci baglatilir (Demir, 2021).

1.5.2. Gegici Kabul Siireci

Yapim Isleri Genel Sartnamesi (YIGS) nin 41. maddesinde belirtilen gegici kabul,
s0zlesmesi yapilan isin ihaleyi yapan idare tarafindan teslim alinmasini ifade etmektedir.
Isin sozlesmesinde belirtilen siire zarfinda gecici kabule uygun bir sekilde teslim edilmesi
s6zlesmenin en 6nemli sartlarindan birisidir. Yapim Isleri Muayene Kabul Ydnetmeligi’nin
7. maddesine gore yiiklenici sozlesme ve eklerine uygun olarak tamamlandig isin, gegici
kabuliiniin yapilmasi i¢in idareye yazili olarak basvuru yapar. Yapilan basvuru iizerine,
bitirilen isin 6n kontrolii i¢in yap1 denetim gorevlisi gorevlendirilir. Gorevli isi sozlesme ile
fen ve sanat kurallarma uygunluk agisindan denetler. On inceleme asamasi sadece yapilan
basvurunun gegici kabule uygunlugunun tespiti i¢in yapilmaktadir. Bu asamada, gegici kabul
oncesi gerekli inceleme yapilarak gecici kabule engel bir husus var mi bu durum
belirlenmektedir. Gegici kabul agamasinin baglatilabilmesi i¢in tamamlanan isin eksik ve
kusur bedelleri toplaminin sdzlesme bedeline oraninin %5’inden fazla olmamasi
gerekmektedir. Yapilan inceleme sonucunda eksik ve kusurlu isin bedel toplaminin,

sO0zlesme bedeline orant %5°1 gecerse yapt denetim gorevlisinin belirledigi yaklasik bitim
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tarihi yiikleniciye bildirilir ve kabul siiresi eksik ve kusurun tamamlanacagi tarihe ertelenir.
Eger eksik ve kusurlu iglerin sdzlesme bedeline orani %5’ten fazla degil ayn1 zamanda igin
tesliminde ve kullanilmasinda herhangi bir tehlikeye meydan verecek bir durum séz konusu
degilse, gecici kabul tutanagi diizenlenir ve eksik ve kusurlu imalatlar belirtilerek
yiikleniciye tamamlamasi i¢in gerekli siire verilir. Kabul komisyonu tarafindan belirlenen
eksiklikler, verilen ek siire zarfinda yiiklenici tarafindan tamamlanamaz ise bu siirenin
sonundan itibaren eksikliklerin tamamlanacagi zamana kadar gececek her giin igin
tamamlanmasi gereken eksikliklere gore s6zlesmede belirtilen ceza oraninin, hesaplanan
ceza tutarina uygulanmasi ile giinliik ceza hesaplanir ve gegici kabul tarihi kusur ve
eksikliklerin belirlenen bitirilme tarihine kadar ertelenir. Gecikme siiresinin otuz gilinii astig1
durumlarda idare, yiiklenici hesabina eksikleri kendisi giderebilir ve bu durum nam-1 hesap
olarak adlandirilir. Bu siiregte is tamamlanincaya kadar gecen siire boyunca yiikleniciye
gecikme cezasi uygulanmaya devam eder ve kabul tarihi ertelenir. Ayrica nefaset kesintisi
(YIGS) tespit edildiyse nefaset kesintisi bedeli de gegici kabul tutanaginda gésterilir (Uslu,
2019).

Gegici kabule engel olmayan kusur ve eksikliklerin tespit edilmesi durumunda ihaleyi

yapan idarece uygulanacak durumlar asagida kisaca belirtilmistir:

v Komisyon tarafindan tespit edilen kusurlu ve eksik imalatlar diizeltilebilecek
nitelikte ise, gerekli ek siire tespit edilerek ek siire verilir. Yikleniciye verilen ek
slire boyunca ceza iglemi uygulanmaz.

v" Komisyon tarafindan tespit edilen kusur ve eksiklikler yiiklenici tarafindan verilen
ek siire de bitirilemezse, eksiklerin bitirildigi tarihe kadar “soézlesmede giinliik
gecikme cezast olarak yazilan miktarin belli bir oraninda” gecikme cezasi
uygulanir.

v" Gecikmenin otuz giinii agtig1 durumlarda, idare yiiklenicinin nam-1 hesabina eksik
ve kusurlu imalat1 bagkasina yaptirabilir. Eksik ve kusurlu imalatin tamamlandig:
stire boyunca ylikleniciye gecikme cezas1 uygulanmaya devam edilir.

v’ Nefaset kesintisine YIGS nin 41. maddesinin on ikinci fikrasma gore

“Gegici kabul i¢in yapilan incelemede, teknik olarak kabuliinde sakinca goriilmeyen ve isin
idareye teslimini ve kullanilmasini ve/veya isletilmesini engellemeyen, giderilmesi de miimkiin
olmayan veya fazla harcama ve zaman kaybini gerektiren, kusur ve eksiklikler goriilecek olursa
yiiklenicinin varsa hakedis veya teminatindan uygun goriilecek bir bedel kesilmek sarti ile, is
idare tarafindan bu hali ile kabul edilebilir. Bu gibi kusur ve eksikliklerin niteliginin ve kesilecek
bedelin kabul tutanaginda gosterilmesi gereklidir. Yiiklenici bu isleme razi olmazsa, her tiirli



23

gideri kendisine ait olmak iizere, kusur ve eksiklikleri verilen siirede diizeltmek ve gidermek
zorundadir.”

seklindedir. Nefaset kesintisi biitiin yapim isleri ihalelerine iligkin s6zlesmelerde s6z konusu
olabilir. Nefaset kesintisi isin gegici ve kesin kabul siireclerinde ortaya c¢ikabilecek bir

durumdur (Uslu, 2019).

1.5.3. Kesin Kabul Siireci

Kesin kabul islemleri, gecici kabul islemleriyle bir¢ok acgidan benzerlik

gostermektedir. Bu durum Yapim Isleri Genel Sartnamesinin 44 iincii maddesinde,

“Kesin kabul igin belirlenen tarihte, yiiklenicinin yazili miiracaati iizerine, kesin kabul
komisyonu olusturularak gecici kabuldeki esas ve usullerle kesin kabul yapilir”

ibaresi ile kesin kabul islemlerinin yapilmasinda YIGS’nin gecici kabul esas ve usullerinin
aciklandigi 41. maddesinin dikkate alinacagi belirtilmistir. Kesin kabul komisyonu gerekli

incelemeleri ve muayeneyi YIGS nin 41. ve 44. maddelerine gére yapar.

1.6. Yontemler

Bu calismada, kamu araciligiyla yaptirilan yapim islerinin yiiklenici secimi
asamasinda makine Ogrenimindeki bazi siniflandirma algoritmalarimi  kullanarak
yiikleniciden istenen yeterlik kriterleri kapsaminda olusturulan senaryolarla, isi yapacak
yiiklenicinin performans sinifinin belirlenmesi (basarili/basarisiz) ve yiikleniciden istenilen
performansi gdsterebilmesi i¢in gereken maliyetin (s6zlesme bedeli, sinir deger) tahmini
arastirilmistir. Bu boliimde oncelikle modelin hem girdi hem de ¢ikt1 degiskenini olusturan
kriterin (ceza orani) belirlenmesi i¢in bagvurulan anket calismasinda karar vericilerin sézel
ifadelerini sayisallastirmak icin kullanilan bulanik analitik hiyerarsi yontemi agiklanmistir.
Daha sonra olusturulan modellerde uygulanan siniflandirma algoritmalarindan

bahsedilmistir.
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1.6.1. Bulanik Analitik Hiyerarsi Yontemi (FAHP)

Analitik Hiyerarsi Stireci (AHP), Saaty (1977, 1980, 1990) tarafindan ¢ok kriterli karar
verme problemlerini ¢dzmek igin gelistirilmis sistematik bir prosediirdiir. Karmasik
problemleri basitlestirmeye yonelik bir yéntem (Kilincci ve Onal, 2011) olan AHP popiiler
hale gelerck sosyal, fen bilimleri, saglik vb. gibi farkli alanlarda goriilebilen birgok karar
verme problemini ¢cozmek i¢in kullanilmistir.

AHP yo6ntemi her ne kadar uzmanlarin goriisleri ile ilgilense de insanlarin diigiinme
bigimini tam olarak yansitamamaktadir (Kahraman vd. 2004). Ozellikle karar vericinin nitel
faktorleri karsilagtirirken gercek sayilar1  kullanmasi, kisinin  degerlendirmesini
yansitabilmesi acisindan 6nemli bir zorluk olarak ortaya ¢ikmaktadir (Karsak ve Tolga,
2001; Kulak ve Kahraman, 2005). Bu sorunun iistesinden gelebilmek i¢in ilgili problemlerde
parametreler veya degiskenler kesin olarak bilinmiyorsa ve degerlendirmeler dilsel ise
bulanik teori ile gelistirilen yontemlerin kullanilmas1 6nerilmektedir (Klir ve Yian, 1995;
Karsak ve Tolga, 2001; Ding ve Liang, 2005).

Bu amagcla gelistirilen yontemlerden biri olan Chang'in (1996) Bulanik Analitik
Hiyerarsi Stireci (FAHP) yonteminin, insanlarin diisiince tarzlarindaki belirsizligi en aza
indirebilme yetenegine sahip olup ¢ok kriterli karar verme problemlerini ¢6zmede etkili
oldugu goriilmektedir (Chan ve Kumar, 2007).

Bu ¢aligmada ceza tiirlerinin agirlik degerlerinin belirlenmesinde iiyelik fonksiyonu
olarak ticgen bulanik sayilarin kullanildigt Chang’in (1996) onerdigi Bulanik Analitik
Hiyerarsi Yontemi (FAHP) yontemi kullanilmistir. Calismada ceza tiirlerinin ikili

karsilastirilmasinda kullanilan tiggen bulanik sayilar Tablo 1.2°de gosterilmektedir.

Tablo 1.2. Uggen bulanik sayilar ile olusturulan dlcek

Onem | Dilsel ifadeler Bulanik iiggen sayilar

1 Esit derecede dnemli (1,1,1)
3 Orta derecede 6nemli (2/13,1,3/2)
5 Kuvvetli derecede 6nemli (3/2,2,5/2)
7 Cok kuvvetli derece 6nemli (5/2,3,712)
9 Mutlak derecede 6nemli (7/2,4,9/2)
2 (1/2,3/4,1)
g Ara degerleri temsil etmektedir. g:gg:g
8 (3,7/12,4)

Eger ij = (5/2,3,7/2) ise karsilastirma yonii ters ise ji = (2/7,1/3,2/5)
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Uggenler tarafindan iki iiggen bulanik say1 X ve Y tanimlanarak, X= (I;,mq,u,) Ve

Y= (I3, my, up);

Toplam yapilarak;
X@Y = (I, my,uy) @ (lz, my, uz) (1.1)
XY= ([ Dl,m ©myu Duy) (1.2)
Carpim yapilarak;
XQY = (li,my,uy) (L, My, uz) (1.3)
XQY = (lyly, mymy,uguy ) (1.4)

Burada X={x; ,x,, X3 .....x,} bir nesne kiimesini, U={u; ,u, , U3 .....U,,} ise amag
kiimesini ifade etmektedir. Kapsam analiz metoduna gore (Chang, 1996), her bir nesne
alinarak her bir amag i¢in kapsam analizi uygulanir ve gi hesaplanir. Béylece, her bir nesne

icin m tane kapsam analiz degerleri elde edilir ve asagida verilen esitlik (1.5)’deki gibi

gosterilir:
Mglil Mgzi,...MgZ i=12,...n (1.5)
. . Jog . -
Formiilde gegen tiim M i (=1, 2, ..., m) ifadeleri tiggen bulanik sayilardir. Kapsam

analiz islem adimlar1 asagida verildigi gibidir.

1.Adim: i. nesneye gore bulanik sentetik kapsam degeri su sekilde tanimlanmaktadir:
. R
Si = X2, My ®EL, 2 M| i=1,2,3,...n j=1,2,3,...n (1.6)

]-";1 Mggi degeri belirli bir matris icin m tane genisletilmis analiz degerlerinin bulanik

toplama bulunmaktadir (esitlik 1.7)
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oM o=(Em LR m L B0 ) i=1,2,3, .0 (1.7)

[Zn, ¥ M| ~! denklemini bulabilmek igin M), (=1, 2, ...m) degerlerinin

bulanik toplama islemini su sekilde tanimlanmaktadir (esitlik 1.8):

noym oML =GR L LI m L R ) (1.8)

Daha sonra denklemdeki vektoriin tersi hesaplanir (esitlik 1.9)

.= n m J -1 — 1 1 1
Sl [ i=1 ]=1 Mgl] [2{1=1 uj ‘Z{Ll m; :Z?zl li ] (19)

2. Adim:M, = (lz,mz,uz) >M; = (11, ml_ul) olasiliginin  derecesi su sekilde

tanimlanmaktadir:
V. (M; = M;) = sup [min( le(X)' uMZ(Y) ]yzx (1.10)

Ve esdeger olarak asagidaki gibi ifade edilebilmektedir:

V(M; = M;) =hgt(M; N M) = 1, (d) (1.11)
1, eger my>my,
0, eger 1;>u,, (1.12)
l; —u, Diger durumlarda
(I —my) — (u; —my)

Burada d, uM, ve uM,, arasindaki D en yiiksek kesisim noktasinin ordinatidir (Sekil
1.2). M, ve M,‘i karsilastirmak i¢in V (M; = M,) ve V (M, > M;) degerlerine ihtiyag
duyulmaktadir.
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©(x)

V(M, = M,)

Sekil 1.2. M, ve M, arasindaki kesisim (Chang, 1996)

3. Adim:_Bir konveks bulanik sayinin k adet konveks bulanik sayidan M; (i=1,2,3, ...,

k) daha biiyiik olma olasiliginin derecesi agsagidaki gibi tanimlanabilmektedir.

VIM=M;,M,,.. \;)=V[(M=M,;)ve(M=M,)ve....ve (M= M,)]
=min(M>M,) i=123 ..k (1.13)

d'(Ai) nin minimum V(Mi>Mk) k=1,2,...,n k#i oldugu varsayilirsa agirlik vektorii su
olur (esitlik 1.14).

W = (d'(A),d (Ap),....,d (A) T i=123,....,n (1.14)

4.Adim: Bulanik sayidan kurtulmak i¢in normalizasyon yapilarak W elde edilir.

W = (d(Ap),d(Ay), .., d(A)T (1.15)

1.6.2. Siniflandirma Algoritmalari

Bu calismada, yiiklenicilerin kamu yapim isi ihalelerinde idare tarafindan belirlenen
ceza oranlarina gore basari sinifin1 tahmin edebilmek i¢in kurulan modelde Naive Bayes gibi
basit bir algoritmadan topluluk ve sinir aglar1 gibi karmasik algoritmalara kadar farklh
makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilmistir. Bu boliimde kullanilan algoritmalarin

yapist ile ilgili bilgiler verilmektedir.
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1.6.2.1. Derin Sinir Aglar1 (DNN)

Yapay sinir aglari, insan beyninin O8renme seklini taklit ederek elde -ettigi
tecriilbelerden tahminde bulunabilen matematiksel formdaki algoritmalardir. Yapay sinir
aglarmin daha gelismis sekli olan ¢ok katmanli versiyonuna derin sinir aglari (DNN)
denilmektedir. Karmasik yapiya sahip olan ayni zamanda veri sayisinin ¢ok oldugu
problemlerin ¢6ziimiinde derin sinir aglar1 kullanilmaktadir. Derin sinir aglarinda modelden
tahmin edilen parametreler ve model disinda parametreleri kontrol etmesi amacli verilen
hiper parametreler optimum sekilde modelin sonu¢ vermesini saglayacak degiskenlerden
olusur. Bu degiskenler, modelin zor problemlerde ¢oziim kabiliyetinin gelistirmesini
saglamaktadirlar (Ng, 2020; Jiang, 2019). Optimum DNN modellerini yapilandirma
prosediirii asagida kisaca 6zetlenmektedir.

1. Adim: Hiper parametrelerin baglatilmasi:

[k olarak DNN modellerinin isleyebilmesi i¢in ihtiya¢ duydugu hiper parametrelere
degerler atanarak siire¢ baslatilir. Bu amacla, optimizasyon ve etkinlestirme islevlerinde
yaygin olarak kullanilan mse, adam ve relu gibi parametreler ayarlanmaktadir. Bu adim,
daha kii¢iikk veri kiimelerinin egitimi sirasinda yaygin olarak karsilagilan asirt uyum
sorununu gidermek i¢in gergeklestirilir. Yapilan calismada 6grenme orani tim egitimler
boyunca 0,01 olarak sabit tutulmugtur. Ayrica, ndron ve katman sayisi 1 ndéronlu 3 katmanl
s1g bir agdan baglatilmakta ve daha sonra derin ag mimarisi i¢in yinelenmektedir. Ayrica,
her bir hiper parametrenin DNN modeline olan etkisi modelin mimarisi i¢inde yer alan bu
belirli hiper parametreler yinelenerek arastirilmistir. Bu siire¢ (aktivasyon), optimizasyon
fonksiyonlarmin ve en iyi aktivasyon kombinasyonunun tanimlanmasi ile birlikte optimum
ndron ve gizli katmanlarin sayisina baghdir. Bu ¢alismada verilerin %70’1 agin egitiminde,
%151 testinde ve %15'1 dogrulamasinda kullanilmstir.

2. Adim: Agirlik ve sapma (bias) parametrelerinin baglatilmasi:

Agin ilk katmaninda, agirlik ve sapma parametreleri rastgele atanirken, siire¢

normallestirilmis 6zellik matrisi X* kullanilarak baslatilmaktadir (esitlik 1.16).

Esitlik 1.16’da verilen W; ve b; DNN'nin ilk katmaninin agirlik ve sapma

matrisleridir. Burada Z,, aktivasyon fonksiyonunun sonu¢ girisi olan 6n aktivasyon
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parametresidir. Ayrica, Z; parametresi, esitlik (1.17)’de gosterildigi gibi aktivasyon

fonksiyonunu hesaplamak i¢in kullanilir.

Ay =@ (Zy) (1.17)

Burada A; ilk katmanin aktivasyonu iken ¢(.) aktivasyon fonksiyonunu
gostermektedir. Bu ¢alismada, gizli katmanlarin optimum aktivasyonunu bulmak i¢in relu,
softmax ve tanh aktivasyon fonksiyonlari kullanilarak siire¢ yinelenmistir. Son katman igin
ise dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

3. Adim: ileri yayilma:
ZL = WL AL—1 + bL (118)

AL =@ (Z1) (1.19)

Esitlik (1.19)’daki A;, 6nceki katmandan etkinlestirilen islevdir, Wy, agirlik matrisi,
by, ise sapmayi ifade etmektedir. L iliskili katmanin numarasini temsil etmektedir. Her
katmandaki aktivasyon fonksiyonunun hesaplanmasindan sonra, sonug¢ esitlik (1.20)

kullanilarak hesaplanmaktadir.

J= —= 3, (YIn(AL) + (1+ %) In(1— AL)) (1.20)

n

Esitlik (1.20)’da J gapraz entropinin ortalama degeridir, (Y,) ise tahmin edilen basar
etiketidir.

4. Adim: Geriye yayilma

Ayarlanan parametrelere gore hesaplanan kayip fonksiyonunun gradyan degerinin
hesaplamak i¢in geriye dogru yayilim kullanilmaktadir. Boylelikle diizeltilmis agirlik ve
sapma degerleri asagidaki esitliklerde verilen matematiksel ifadeler kullanilarak giincellenir

(Esitlik (1.21-1.23)).

0 _ 1 3L , T
We Gz Ar-17) (1.21)

OWL_n
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M _1on OL

b, n “~i=lpz, (1.22)
L _ T
AL W, A (1.23)
. . a ) . e o
Denklemde ifade edilen # ve % , agirlik Wy, ve sapma b, matrislerinin tiirevleridir.
L L
Benzer sekilde oL el sirasiyla aktiflestirilmis katman A;_4 ve On aktivasyon Z;' nin

P0AL-, 07y
tiirevlerini ifade etmektedir.
5. Adim: Parametreleri ve hiperparametreleri giincelleme
Bir onceki adimda hesaplanan gradyan degerleri kullanilarak, agirlik ve sapma

parametreleri esitlik (1.24-1.25)’te belirtildigi gibi glincellenmektedir.

9]

WL=W.+ a0 (1.24)
a]
bL = bL + o a_bL (125)

a, Adim 1'de baslatilan 6grenme hizidir.
6. Adim: Yineleme sayisi
Onceden belirlenmis yineleme sayilarina ulagilincaya kadar Adim 3 ve 5

tekrarlanmaktadir.

1.6.2.2. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Dogrusal siniflandirma modellerinden biri de Lojistik regresyon (LR) teknigidir.
Dogrusal regresyona ¢ok benzeyen, bir olaym olasiligini tahmin etmede yaygin bir sekilde
kullanilan regresyon ve siiflandirma yapabilen makine 6grenmesi teknigidir (Tien Bui vd.
2019). Lojistik regresyon ayni zamanda log-dogrusal siniflandirici, logit regresyon veya
maksimum entropi siniflandirmas: (MaxEnt) olarak da isimlendirilmektedir (URL-3). Bu
calismada, tek bir denemenin muhtemel ¢iktilarini tanimlayan olasiliklar, bir lojistik sigmoid
fonksiyon kullanilarak modellenmistir. Standart lojistik sigmoid fonksiyonu Sekil 1.3’te

verilmisgtir.
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Sekil 1.3. Standart lojistik sigmoid fonksiyonu

Kullanilan sigmoid fonksiyonu denklemi esitlik (1.26)’da gosterilmistir (URL-4).

f® = s (1.26)

Xo degeri, sigmoidin orta noktasinin X degerini, L egrinin maksimum degerini, k
egrinin lojistik bliylime oranin1 gostermektedir. Standart sigmoid fonksiyonunda L=1, k=1,
ve xo =0’dir. Lojistik regresyon analizi, temel olarak bir bagimli degisken ile birden ¢ok
bagimsiz degisken arasinda c¢oklu regresyon iligkisi olusturan genellestirilmis bir dogrusal
regresyon analizi modelidir (Zhu vd. 2021).

Bir olayin olasiligini tahmin etmek icin kullanilan lojistik regresyon algoritmasi,
verileri mantiksal bir isleve sigdirarak bu tahmini gerceklestirmektedir. Bir seyin dogru veya
yanlis olduguna basitce karar verebilir. Ornegin bir kredi basvurusunda bulunan miisteriye
bor¢ vermenin riskliligini tahmin etmede, tahmini olasilik %50’den biiylikse onu kotii
olarak, aksi ise iyi olarak siniflandirir (Colley, 2019), (Crook vd. 2007).

Lojistik regresyonda, 2 seviyeli 6nem derecesi tahmini icin ikili bir siniflandirici
kullanilirken, daha yiliksek seviyeli tahmin icin "bire-karsi-geri” (one-vs-rest) yontemi
kullanilmaktadir. Egitim prosediiriinii optimize etmek ve modelin sayisal kararliligim
saglamak i¢in, lojistik regresyon konfigiirasyonu kullanilir. Bu agamada asir1 6grenmeyi
(overfitting) engellemek ic¢in kullanilan diizeltme parametreleri 11 ve 12 hiper-
parametrelerdir. Modele eklenen liblinear ¢oziiciiler ile model performansinin arttirilmasi
amaclanmaktadir (Phan, 2018).

LR modelinin temel avantajlari; veri setindeki degiskenlerin dagilim gerektirmemesi,
uygulanmasinin hizli olmasi ve istatistiksel analiz yapilirken bagimsiz degiskenlerin siirekli

veya ayrik olabilmesidir (Tien Bui vd. 2019). Ayrica ikili siniflandirma problemlerinde
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genellikle daha iyi sonuglar iiretebilmektedir. LR' nin uygulanmasi kolay ve ayn1 zamanda
siiflandirma sirasinda hesaplama miktar1 kiiciik oldugundan depolama kaynaklari da
dusiiktiir. Ayrica LR, endiistriyel problemler dahil bir¢ok alanda yaygin kullanim ge¢misine
sahiptir (Zhu vd. 2021; Colley, 2019).

LR modelinin dezavantajlari, veri havuzu fazla sayida ¢oklu tip ozellige veya
degiskene sahipse iyi performans gosteremeyip siire¢ iyi idare edilemeyebilir. Ayrica,
Lojistik regresyonun islem sirasinda takilmasinin kolay olmasi bliyiik veri islemlerinde

sorun ¢ikarabilmektedir (Zhu vd. 2021).

1.6.2.3. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele orman (RF) algoritmasi, egitim verisinde bir dizi rastgele secimle karar
agaclar1 olusturarak smiflandirma ve regresyon yapabilen denetimli Ogrenme
yontemlerinden biridir. Bir karar agaci, sirastyla karar esiklerini ve tahmin sonuglarini temsil
eden i¢ ve yaprak diiglimlerinden olusur (Liang vd. 2019). Niteliklerine gdre yeni bir nesneyi
siiflandirmak icin boliinme, 6znitelik hakkinda soruya “oy (vote)” verilerek yapilir.
Cogunlugun oylarina gore smiflandirmalar belirlenir (Zhu, 2021). Breiman (2001)
tarafindan literatiire kazandirilan bu yontem “oylama yontemi” olarak bilinmektedir.

RF, tiim egitim veri setinden degistirilmek {lizere rastgele ornekler secerek her agaci
biiyiitlir ve boylece daha kesin ve kararli bir tahmin saglamay1 amaglar. Karar agaclari, veri
setindeki aykir1 degerleri ele almada giicliidiir ve yliksek boyutlu degiskenler arasindaki
dogrusal olmayanlar1 ve iliskilerini yakalayabilir (Maskey vd. 2020). Bir makine 6grenimi
modelinde daha iyi tahmin elde edebilmek i¢in uygun hiper parametrelere ihtiyag vardir
(Carkaci, 2018). RF modelinin en kritik hiper parametreleri, karar agaglarinin sayis1 ve
derinligi ile dahili bir diiglimii bélmek i¢in gereken minimum 6rnek sayisini igermektedir.

Rastgele orman algoritmasi yiiksek boyutlu verileri isleyebilme 6zelligine sahiptir. RF
algoritmas1 egitim asamasindan sonra hangi oOzelliklerin daha o©nemli oldugunu
siiflandirabilir. Ayrica RF yiiksek egitim hizina sahiptir ve degiskenler arasindaki karsilikli
etkiyi tespit edebilmektedir. Dengesiz veri kiimeleri igin hatalar1 dengeleyebilir. Ozelliklerin
bliyiik bir kism1 kaybolsa bile dogruluk yine de korunabilir. Regresyon ve siniflandirma
gereken problemler icin kullanilabilmektedir. Ozniteligin en iyisine degil en 6nemlisine

odaklanmaktadir (Zhu, 2021).
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Rastgele orman algoritmasinda herhangi kiigiik bir giiriiltii, agaclarin biiylime sekline
etki edebilir ve bdylece istenilmeyen bir biiylime sekli olusabilir. Agaglarin derinlesmesinin
fazla oldugu durumlarda regresyon problemlerinde asir1 6grenme (overfitting) durumu ile

karsilagilabilmektedir (Shaik, 2018).

1.6.2.4. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machines)

Destek vektor makinesi (SVM), girdi egitim verilerini yiiksek boyutlu uzaydaki (N
boyutlu) noktalara esleyerek cesitli siniflar arasindaki boslugun genisligini en tist diizeye
¢ikarmaktadir (Zhu, 2021). SVM hem dogrusal hem de dogrusal olmayan siniflandirma
probleminin ¢éziimiinde kullanilabilmektedir (Tango, 2013).

Veri setindeki iki smifin noktalar1 arasina bir hiper diizlem ¢izilir. Bu hiper diizlem
(fonksiyon) arada herhangi bir yere ¢izilebilir, ancak hiper diizlemin en uygun yere ¢izilmesi
yanlig siniflandirmalardan kaginmak adina dikkate alinmasi gereken onemli bir konudur

(Colley W. 2019).

Sekil 1.4. Destek vektor makinesi (Colley, 2019)

Sekil 1.4’te hiper diizlem fonksiyonunun +1°i arasinda kalan bolgesine Margin adi
verilir. Marginin biiyiikliigiine gore siniflar hakkinda yorum yapilmaktadir. Margin ne kadar
genisse siiflar o kadar iyi ayrilmis demektir (Akcay, 2021). Sekil 1.4 'te, biiyiik sifirlar ve
bliylik x’ler destek vektor siniflandiricist (SVC) olarak adlandirilan her iki simifin
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etiketlenmis egitim veri noktalarini temsil etmektedir. Egitim veri setindeki destek vektor
simiflandiricilart hiper diizleme yakin olurlar ve smiflandirma i¢in en faydali bilgileri
saglarlar (Muriira vd. 2018). Ayrica, hiper diizlem mutlaka dogrusal olmak zorunda degildir,
bir ¢ekirdek hilesi (Kernel-trick) kullanilarak dogrusal olmayan bir fonksiyonda da
kullanilabilmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995).

1.6.2.4.1. Destek Vektor Simiflandiricis1 (Support Vector Classifier)

Destek vektor siniflandiricisi (SVC), yiiksek boyutlu ve dengesiz veri setini isleme
yetenegiyle birlikte bellek kullanimimin etkinligi i¢inde tercih edilmektedir. Cekirdek
fonksiyon (Kernel function), asirt uyum sorununu engellemek igin Radyal Temel
Fonksiyonu (RBF) kullanilir. RBF’de 6nceden tanimlanmigs C ve gama parametreleri
bulunmaktadir. C, yanlis siniflandirma hatasiyla karar yiizeyinin basitligini takas ederek
(trading off) modelin genelleme yetenegini gelistirmek i¢in kullanilirken, gama her egitim
orneginin etki seviyesini temsil etmektedir. Onerilen modelde, C (1, 5, 10 ve 15) ve gama
(0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005) deger araliklar1 icin 1zgara aramasi kullanarak tiim
siniflandiricilar igin optimum RBF cekirdegini bulmaktadir. Onerilen cergevede dengeli
SVC ve dengesiz SVC modelleri arasindan se¢im yapilmaktadir.

Veri seti agir1 bliyiik degilse genellikle RBF Kernel tercih edilir. Karmasik olan kii¢iik
ve orta Olgekteki veri setleri i¢in uygundur. Dogrusal ve dogrusal olmayan verileri
siniflandirmak i¢in kullanilabilir (Lam vd. 2011).

Gozlem 6rneklerinin sayisi biiylik oldugunda, SVC'nin verimliligi yiiksek olmayabilir.
Ayni zamanda dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde uygun bir ¢ekirdek islevi (Kernel

function) bulmak bazen zor olabilmektedir (Zhu, 2021).

1.6.2.5. Naive Bayes (NB)

Degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi ile Bayes teoremine gore basit
bir Bayes siniflandirma islemi yapabilen bir yontemdir. Bayes siniflandiricilari, kosullu
olasiliklar1 kullanarak girdi degiskenlerine bagl olan hedef degiskenleri siniflandiran Bayes
kurallarina dayanmaktadir (Troussas vd. 2013). Naive Bayes kararli smiflandirma

verimliligine ve saglam bir matematiksel temele sahiptir (Zhu, 2021). Bu nedenle kullanilan
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en kapsamli siniflandirma yontemlerinden biridir. Tahmin edilecek degerler iki siniftan
olustugunda (6rnegin, kiicliik kazalar ve biiylik kazalar) NB modeli genellikle yiiksek
dogruluga sahip olabilmektedir (Marucci-Wellman vd. 2017).

Naive Bayes siniflandiricisinin, Gaussian, Multinomial, Bernoulli olmak {izere ii¢
farkli ¢esidi bulunmaktadir. Mevcut veri durumu ve dagilim varsayimlart goz Oniine
alindiginda bu ¢alismada, Gaussian 6zelligi kullanilarak Naive Bayes egitilmistir. Gaussian
NB, smiflandirma i¢in Gauss Naive Bayes algoritmasini uygulanir. Gaussian Naive Bayes

icin esitlik (1.27)’deki gibi ifade edilir (URL-5).
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NB, kiigiik 6lcekli veriler tizerinde iyi performans gosterebildigi gibi birden fazla
smiflandirma gorevini de yerine getirebilir ve asamali/kademeli egitim i¢in de uygundur.
Onceki olasiligin hesaplanmasi ile yani elde olan ilk bilgi ile deneme yaparak elde edilen ek

bilgileri Bayes teoremi ile birlestirerek kullanir (Zhu, 2021; Zeytinoglu, 2019).

1.6.2.6. K En Yakin Komsu (KNN)

K en yakin komsu algoritmasi (KNN), k parametresi ile olusturulan mesafe
fonksiyonuna dayali yaygin olarak kullanilan parametrik olmayan bir makine 6grenmesi
yontemidir. KNN algoritmasi oncelikle “sinif degerleri” belli olan 6rneklemden egitim veri
setini ve k parametresi ile mesafe fonksiyonunu olusturur. Daha sonra siniflandirma
yapilmasi istenen Orneklem seti icin KNN algoritmasini kullanarak, 6nceden hesaplanan
mesafe fonksiyonunun egitim setine olan uzakligini hesaplar. Olusturulan yeni veri seti
siniflandirilmis veri seti olarak adlandirilir. Tahmin edilecek Orneklem igindeki veriler,
olusturulan yeni veri setinde en ¢ok bulunan smnifa gore simiflandirilir (Ulas, 2020;
Harrington, 2012).

Hesaplanan mesafe olgiitleri, veri setindeki degiskenlerin kategorik, nlimerik, ikili
degerler olmasi gibi durumlara gore degisebilmektedir (Gormez, 2021). k’nin se¢im agamast
algoritmanin basarili performansi icin biiylilk 6nem arz etmesine ragmen sorunlu bir
konudur. Egitim setini olusturan siniflarin dengesiz dagilimi algoritmanin dogru performans

vermesini olumsuz sekilde etkileyebilmektedir (Koptur, 2017).
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1.6.2.7. Karar Agaclar1 (DT)

Bu algoritma, 6zellik niteliklerinden ¢ikarilan hiyerarsik yapisiyla ve basit karar verme
kurallarindan dolayi, gesitli aga¢ tabanli yontemleri benimseyerek dengesiz veri setleri
tizerinde iyi performans gostermektedir. Karar agacinin derinliginin artmasi, modeli daha
uyumlu hale getirirken daha iyi kararlar alinmasini saglamaktadir (Sugumaran, vd. 2009)

Karar agacinda ilk olarak amaclanan durum, oncelikle hem egitim hem de test veri
setinde en iyi karar1 elde etmek i¢in maksimum sayida derinlik, 6zellik ve seviye lizerinde
siir setleri olmaksizin karar agacini egitmektir. Bu islem budanmamis (not-pruned tree)
karar agaci olarak adlandirilir. Daha sonra i1zgara aramasi (grid search) kullanilarak, 1
ozellikli yaprak ve derinlik ile maksimum sayida yaprak ve derinlik arasinda yapilan
yineleme yoluyla karar agaci performans: 6l¢iilmektedir. Elde edilen optimum o&zellikli
yaprak sayisi ve en iyi derinlik sayesinde DT modeli budanir ve buna bagli olarak egitilir.
Ayni zamanda asir1 uyumu dnlemek icin yapilan bu islem budanmais (pruned tree) karar agaci
olarak adlandirilir (Mistikoglu, vd. 2015).

Modelin en 6nemli Ozelligi, kolay anlasilabilir olmasi ve dogrusal olmayan
parametrelerin modelin performansin1 etkilememesidir. Bununla birlikte, yeterince
budanmazsa, agaglar karmasik hale gelmekte ve egitim verilerinde asir1 uyum (overfitting)

sorunu ortaya ¢ikmaktadir (Podgorelec, 2000).

1.6.3. Topluluk Ogrenmesi Algoritmalari

Topluluk 6grenmesinde, birden fazla 6grenen ayni sorunu ¢ézmek icin egitildigi ve
tahminlerinin muhtemelen herhangi bir bireysel topluluk iiyesinden ortalama olarak daha iyi
performansa sahip tek bir ¢iktida birlestirildigi bir makine 6grenimi teknigidir.

Topluluk 6greniminin ardindaki temel fikir, zayif 6grenenleri, daha iy1 bir genelleme
hatasina sahip olan, giiriiltii veya kiiciik 6rneklem boyutu varliginda asir1 6grenmeye karsi
daha az duyarli olan giiclii bir Ogrenicide birlestirmektir. Bunun nedeni, farkl
siniflandiricilarin bazen farkli oriintiileri yanlis siniflandirabilmesi bu nedenle tamamlayici
siniflandiricilarin kararlari birlestirerek dogrulugun gelistirilebilmesidir (Tiysiizoglu,

2021).
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1.6.3.1. Torbalama (Bagging)

Bir topluluk stratejisi olan torbalama algoritmasinin amaci egitim setinin farkli alt
kiimeleriyle farkli temel Ogrenenleri egitmektir. Bu islem, bir veri kiimesinin rastgele
yeniden Orneklenmesiyle yapilabilir. Bu algoritma ile farkli egitim setleriyle birden fazla
temel 6grenici egitilerek varyans ve dolayisiyla hatayr azaltmak miimkiin olabilmektedir.
Torbalamada (Bagging), egitim seti kiiciik parcalara ayrilarak olusturulan farkli egitim
setleri ile modeller kurulur. Kurulan ¢oklu veri seti modellerinin tekli egitim veri setine gore
daha iyi tahmin olusturabilmesi amaglanmaktadir. Tiim topluluk yinelemeleri ayn1 model
parametreleri kullanilarak uygulanir ancak tek fark kullanilan egitim setleridir. Orneklerin
son sinif etiketleri, topluluk yinelemelerinin ¢iktilarina uygulanan bir oylama mekanizmasi

kullanilarak belirlenir (Ribeiro, 2020).

1.6.3.2. Boosting / AdaBoost

En yaygin olarak uygulanan boosting yontemi AdaBoost' tur. Bu topluluk stratejisi,
onceki adimlarda dogru bir sekilde siniflandiriimamis zor 6rneklere odaklanarak veri setinin
seri bir sekilde agirlikli yeniden 6rneklendirilmesiyle olusturulur. Bu ydntemde yanlis
cevaplar tekrar test edilerek, tahmin sonuclarinda sadece dogru olanlar dikkate alinir.
Agirlikli gogunluk oylamasi yaklagimina gore, her 6rnege son siif etiketi atanir (Ding, vd.
2016; Tiiysiizoglu, 2021).

Bagging ve Boosting algoritmalar1 karsilastirildiginda Boosting, ornek sec¢imi
sirasinda egitim setindeki zorlu unsurlara odaklandigindan, daha az hatali sonug ¢ikarir
(Quinlan, 1996). Ancak, Boosting te bir modelin girdileri digerlerinin ¢iktilarina bagh

oldugu i¢in paralellestirilmesi zor olmaktadir.
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1.6.3.3. Gradient Boosting (GB)

Gradient boosting tree, kullanilacak olan kademeli iyilestirme modeli arayisi igin
birgok modeli egiten, kayip fonksiyonunda gradyan degerlerini kullanan bir modeldir. Her
asamada elde edilen 6zellikler ile biiylime istenmektedir. Rastgele orman algoritmasindan
farkl olarak, karar agaci olusturma prosediirii boyunca karar verme sonuglarini birlestirerek
her asamada tek bir agag olusturur (Ding vd. 2016).

GB’de modelin nihai ¢iktisinin iyilestirilmesi i¢in daha fazla agac eklenmektedir. Bu
algoritmanin asir1 6grenme olasiligl diger algoritmalara gore daha yiiksektir bu yiizden
model hiper parametre ayarinda da yineleme sayis1 dikkate alinmali ve 1zgara aramasi

kullanilmalidir (Singh, 2018).



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Ihalesi gergeklestirilecek olan yapim islerine en uygun yiiklenicinin se¢im siirecine ve
ayni isin yapim siirecinde olusabilecek istenmeyen durumlara yonelik ilgili literatiirden
goriilen sorunlara yeni bir yaklasim ile ¢6ziim Oneresi sunmayi amaglayan arastirma
hedefleri dogrultusunda, arastirma metodolojisi bes adimda 6zetlenebilir.

1. Adim: Verilerin toplanmast:

Kamu ihale kanununa gore ihalesi gerceklestirilen kamu yapim projelerine ait verilerin
bilgileri, Cevre ve Sehircilik ve Iklim Degisiklizgi Bakanhigi tarafindan diizenlenip
arsivlenmektedir. Bu kapsamda segilen illerin Cevre ve Sehircilik il Miidiirliiklerine
gidilerek, 4734 sayili kanun ile ihalesi yapilan isler incelenmistir. Bu c¢alismada Trabzon,
Ankara, Samsun, Ordu, Bayburt, Erzurum ve Rize illerinde 2004-2019 yillar1 arasinda agik
ihale usulii ile yapimi gergeklestirilmis onarim, tadilat ve restorasyon islerinin dosyalari
hari¢ kesin hesab1 ¢ikmis islerin arsiv verileri incelenmis ve gerekli veriler elde edilmistir.

2. Adim: Agirliklarin bulunmast:

Yapim isi siiresi boyunca yiiklenici performansinin 6nemli bir gostergesi olan ceza ve
kesintiler hakedis dosyalarinin kesintiler ve mahsuplar kismina islenmektedir. Kamu yapim
projelerinde idarelerin istedikleri hedeflere ne 6l¢iide ulasabildiklerini belirleyebilmek adina
gecmis yillara ait yapim islerinin hakedis dosyalar1 incelenerek yiiklenicinin proje boyunca
aldig1 ceza tiirleri tespit edilmistir. Yiiklenicinin proje boyunca performansini gosteren ceza
tirlerinin Oonem derecelerinin belirlenmesinde anket araciliiyla uzman goriislerine
basvurularak, sonuglar dilsel sorularin ¢dziimiinde yaygin bir sekilde kullanilan bulanik
hiyerarsi yontemi ile degerlendirilmistir.

3. Adim: Senaryolarin olusturulmast:

Yiiklenicinin belirli bir isi yapabilecek yeterlige ve kapasiteye sahip oldugunu
gosteren belgelere ‘yeterlik belgeleri’ denilmektedir. Yiikleniciden istenilecek yeterlik
belgeleri Yapim Isleri Ihaleleri Uygulama Y®&netmeligi'nin 30. maddesinde ‘Istenecek
belgeler’ bashigi altinda diizenlenmistir. Thale konusu isin nitelifine uygun bigimde ve

yonetmelik ¢ercevesinde idarenin belirledigi yeterlik kriterlerine gore olusturulan
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senaryolarla yiiklenicinin basart durumunu 6ngoérebilme imkani veren tahmin modelleri
olusturulmustur.

4. Adim: Veri seti hazirlik asamasi

Smiflandirma algoritmalarinin etkin bir sekilde uygulanabilmesi veri seti yapisina
onemli Ol¢iide baghdir. Bu nedenle algoritmalar ile uygulama asamasina gegmeden once
ham veri seti bir takim 6n islemlere tabi tutularak daha anlamli hale getirilerek kalitesi
arttirilir (Goérmez, 2021).

5. Adim: Olusturulan tahmin modellerinin performans degerlendirmesi

Algoritmalar kullanilarak olusturulan modellerde algoritmalarin ne kadar basarili
oldugunun tespit edilmesinde karisiklik matrisi kullanilarak elde edilen 6l¢iim degerleri olan

dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1 Skoru performans metrikleri kullanilmistir.

2.2. Verilerin Elde Edilmesi ve Icerigi

Kamu Ihale Kanunu’na gore ihalesi gerceklestirilen kamu yapim projelerine ait
verilerin bilgileri, Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanlig1 tarafindan diizenlenip
arsivlenmektedir. Tiirkiye’nin her bolgesinde bakanliga bagli Cevre ve Sehircilik Il
Miidiirliikleri bulunmaktadir. Bu kapsamda secilen illerin Cevre ve Sehircilik Il
Miidiirliikklerine gidilerek, 4734 sayili kanun ile ihalesi yapilan isler incelenmistir. Bu
calismada Trabzon, Ankara, Samsun, Ordu, Bayburt, Erzurum ve Rize illerinde 2004-2019
yillart arasinda agik ihale usulii ile yapimi gerceklestirilmis (onarim, tadilat ve restorasyon
islerinin dosyalar1 hari¢) islerin arsiv verileri incelenmis ve gerekli veriler elde edilmistir.
Temin edilen 650 veriden hakedis dosyalarina ulagilamayan verilerin elenmesi ile 444 adet
veri elde edilmistir. Bu veri havuzu igerisinden yeterlik belgelerine erisebildigimiz veriler
ile senaryolar olusturulmustur.

Bu ¢alismada, 4734 sayili Kamu Thale Kanunu’nun 19.maddesinde diizenlenen agik
thale usulii ile yapilmis yapim projeleri ¢alismanin sinirim1 olusturmaktadir. Calismada
mesleki ve teknik yeterlik kriteri olarak istenilebilen makine, techizat ve diger ekipmanlarin
yiiklenicinin kendi mali olma sart1 aranmayarak kiralanabilir olmas1 ve sadece gerekli igin
yapimi sirasinda santiyede bulunmasi nedeniyle bu kriter yeterlik 6zelligini kaybettigi igin
(Ozyiirek, 2018) degerlendirmeye alinmamistir. Calisma asamasinda ziyaret edilen Cevre ve

Sehircilik i1 Miidiirliiklerinde ihale dosyalarmin diizenlenme seklinde diizgiin bir standart
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bulunmamasi, ulagilan dosyalara ragmen aranan bilgilerin eksikliginden kaynakli bircok
yapim isi ¢alisma kapsaminda degerlendirilememistir.

Incelenen ihale dosyalarindan hakedis dosyalarma ulasilan 444 verinin yillara gore,
kullanim amacina gore, toplam insaat alanina ve proje siiresine gore dagilimlar1 Sekil 2.1-
2.4 ‘te gosterilmektedir. Ceza oranini tanimlayabildigimiz 444 veri igerisinden yeterlik
belgelerine de ulasabildigimiz ve ceza orani ile siireci tanimlayabildigimiz veri setimiz 324

veriden olusmaktadir.

4.73% Yillar

§82016-2019 (21)
B82012-2015 (155)
[B82008-2011 (187)
§2004-2007 (81)

Sekil 2.1. Yapim islerinin yillara gore dagilimi

Sekil 2.1°de goriildiigii iizere en ¢ok yapim isinin %42,12’lik oran ile 2008-2011 yillar1

arasinda bitirildigi goriilmektedir.
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Sekil 2.2 incelendiginde en fazla yapim isinin %72,52 oraninda egitim sektoriinde, en

az yapim isinin ise %4 oran ile saglik sektoriinde gerceklestirildigi goriillmektedir.
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0.00 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00 60.00

Sekil 2.3. Yapim islerinin toplam insaat alan1 (%)

Yapim islerinin toplam insaat alanlar1 incelendiginde (Sekil 2.3) 9%55,18 ‘i gibi biiyiik

cogunlugun toplam insaat alaniin 5000 m? ‘nin altinda oldugu goriilmektedir.

801-1000 giin (5) | 1.13

601-800 giin (25) | 5.63

401-600 giin (123) [ 27.7

201-400 gain (201) | 45.27
200 giine kadar (90) | 20.27

Sekil 2.4. Yapim iglerinin proje stiresi (%)

Sekil 2.4’te yapim islerinin proje siirelerinin %45,27 oraninda 201 ila 400 giin arasinda

gerceklestirildigi goriilmektedir.
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2.3. Agirhiklarin Bulunmasi

Kamu kurum ve kuruluslart mal, hizmet alim1 ve yapim isini sorunsuz ve istenilen
kalite ¢ergcevesinde teslim alabilmek adina kontrol siirecini igletirler. Bu siiregte meydana
gelen sorunlarin ¢esidine gore kesintiler ve mahsuplar baslig altinda ceza tiirleri (gecikme
cezasl, teknik personel bulundurmama cezasi, nefaset kesintisi vb.) hakedis dosyalarina
islenmektedir. Yiiklenicinin proje boyunca aldig1 cezalar yapim isi boyunca performansinin
onemli bir gdstergesini olusturmaktadir. Bu nedenle geg¢mis yillara ait yapim islerinin
hakedis dosyalar1 incelenerek yiiklenicilerin yapim isi siireci boyunca aldig1 ceza tiirleri
tespit edilmistir. Ceza tiirlerinin yiiklenici performansindaki 6nem derecelerini tespit
edebilmek i¢in anket hazirlanmistir (Ek-1). Hazirlanan anket araciligiyla uzman goriislerine
bagvurularak elde edilen sonuglar dilsel sorularin ¢éziimiinde yaygin bir sekilde kullanilan
Bulanik Analitik Hiyerarsi Yontemi (FAHP) ile degerlendirilerek yiiklenicinin proje
boyunca aldigi1 ceza tiirlerinin birbirlerine gére 6nem dereceleri belirlenmistir.

Yapilan calismada yapim isi faaliyetlerinin proje basarisini gostermede kullanilacak
olan ceza tiirleri Cevre ve Sehircilik il Miidiirliiklerinin arsivlerinden elde edilen bilgileri
kapsamaktadir. Bu ¢er¢evede 4734 sayili Kamu Ihalesi Kanunu’na gore ihale edilen yapim
islerine ait hakedis dosyalar1 incelenmistir. Incelenen hakedis dosyalarinda kesintiler ve
mahsuplar kisminda yer alan ceza tiirleri; gecikme cezasi, gegici kabul asamasindaki
kesintiler (gecici kabul eksikligi cezasi, nefaset kesintisi, nam-1 hesap), kesin kabul
asamasindaki kesintiler (kesin kabul eksikligi cezasi, nefaset kesintisi, nam-1 hesap), teknik
personel bulundurmama ve is¢i alacagi cezasidir.

Kanun’da yer alan ceza tiirlerinin 6nem derecelerini belirlemek i¢in hazirlanan ankete
Cevre ve Sehircilik Il Miidiirliigii ve illerin Valilik Yatirim Izleme birimi yapim isleri
boliimiinde ¢alisan toplam 20 uzman katilmistir. Yiiz yiize yapilarak gerceklestirilen anket

calismasina katilan uzmanlarin tecriibe grafigi Sekil 2.5’te verilmistir.
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B5 yildan az
B5- 10yl
B10-15 yil

B15-25 yil

L4125 yil ve Usti

Sekil 2.5. Katilimcilarin tecriibe dagilimi

Sekil 2.5’te katilimcilarin tecriibe dagilim grafigi incelendiginde 5 ile 10 yil arasinda
ve 5 yildan az tecriibe sahibi katilimcilarin ayni oranda tiim katilimeilarin %10’ unu
olusturdugu, %35 oraninda en yiiksek tecriibeye sahip uzmanlarmm 15-25 yil arasinda
tecriibeye sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 2.6’da goriildiigli lizere katilimecilarin %85’inin lisans mezunu olduklari
goriilmektedir. Yiksek lisans egitim diizeyine sahip katilimcilar, tiim katilimcilarin %15°lik

kismin1 olusturmaktadir.

BELisans BYiiksek lisans

Sekil 2.6. Katilimcilarin egitim durumu

Sekil 2.7°de katilimeilarin %95 oraninda biiyilik bir kisminin her komisyonda gorev

aldig1 goriilmektedir. Cogu katilimcinin her komisyonda gorev almasi ile yapim isinin her
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asamasinda tecriibeye sahip olduklar1 ve anket sorularina verdikleri cevaplarda uyusmazlik

olmasinin ¢ok diisiik olasilikta olacagi diisiiniilmektedir.

5%

L4Kabul komisyonlar1 ve yap1 sube miidiirii

B Kabul komisyonlar1 ve kontrolor

BSadece Kontrolor

Sekil 2.7. Katilimcilarin bulundugu konumlar

Yiiklenicinin yapim isi slireci boyunca, isi zamaninda bitirip-bitiremedigi hangi tiir
kesintilerle ise devam ettigi gibi sorunlarin yanitlar1 hakedis dosyalarinda yer almaktadir. Bu
calismada yiiklenicinin sorumlulugu altindaki projedeki performansini dlgebilmek adina
hakedis dosyalarinda yer alan ceza tiirleri dikkate alinmistir. Bu amagla ceza tiirlerinin
birbirlerine gére onem derecelerini belirleyebilmek i¢in uzmanlara anket yapilarak elde
edilen dilsel sonuglar, bulanik analitik hiyerarsi yontemi (FAHP) ile sayisal sonuglara
cevrilmis, yiiklenicinin is boyunca aldig1 cezalardan bir agirlik orani hesaplanmistir. Ceza

tiirlerinin hiyerarsik yapis1 Sekil 2.8’de gosterilmektedir.
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Gegici kabul

—  Gecikme cezasi el
eksikligi cezasi

| | Gegici kabul agamasindaki

kesintiler —1— Nefaset kesintisi

—  Nam-1 hesap

Kesin kabul
eksikligi cezasi

| | Kesin kabul asamasindaki
kesintiler

CEZA TURLERI
|

Nefaset kesintisi

Teknik personel

— Nam-1 h
bulundurmama cezasi a esap

—  lsci alacaklar

Sekil 2 8. Ceza tiirleri hiyerarsik yapisi

Birinci seviye 5 ana grubu; gecikme cezas1 (GC), gegici kabul asamasindaki kesintiler
(GKAK), kesin kabul asamasindaki kesintiler (KKAK), teknik personel bulundurmama
cezas1 (TPBC) ve isci alacagi (IA) olusturmaktadir. Ikinci seviyede gegici kabul asamasi
altinda {i¢ alt kriter yer almaktadir. Bunlar; gecici kabul eksikligi cezas1 (GKEC), nefaset
kesintisi (NK) ve nam-1 hesap (NH) ceza tiirleridir. Yine ayni sevide kesin kabul asamasi
altinda {i¢ alt kriter yer almaktadir. Bunlar; kesin kabul eksikligi cezas1 (KKEC), nefaset
kesintisi ve nam-1 hesap ceza tiirleridir.

Ikili karsilastirma matrisinin olusturulmast:

Sekil 2.8’de ceza tiirlerini gosteren karar agaci dikkate alinarak anket sorulari
hazirlanmigtir. Katilimcilardan ana ve alt kriterleri ikili karsilagtirma yontemi ile
karsilastirarak 6nem derecelerini belirlemeleri istenmistir. Sorulara sézel olarak verilen
cevaplarin Tablo 1.2°deki skalaya gore karsiliklart kullanilarak nitel degerlendirmesi
yapilmis ve agirliklar1 hesaplanmistir

Tablo 2.1°de bulunan bilgiler yiiklenici basarisini etkileyen kesinti tiirlerinin, yliklenici
basarisizligindaki 6nem derecesi nedir sorusuna 6rnek olmasi agisindan katilimer 1 (K1)’in
verdigi cevaplar1 gostermektedir. Ceza tiirleri su sekildedir:

a) Gecikme cezasi (GC)

b) Gegici kabul asamasindaki kesintiler (GKAK)
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¢) Kesin kabul agsamasindaki kesintiler (KKAK)

d) Teknik personel bulundurmama cezasi (TPBC)

e) Iscialacaklar1 (1A)

Tablo 2.2° de bulunan alt kriter bilgileri gecici/kesin kabul asamasindaki kesinti
tirlerinin yiikleniciyi basarisiz atfetmedeki dnem derecesi nedir sorusuna drnek olmasi
acisindan katilimer 1 (K1)’in verdigi cevaplar gostermektedir. Ceza tiirleri su sekildedir:

a) Gegici/Kesin kabul eksikligi cezas1 (GKEC/KKEC)

b) Nefaset kesintisi (NK)
c) Nam-1 hesap (NH)

Tablo 2.1. Katilimci 1°e gore ana kriterlerin bulanik yargi matrisi

P GC GKAK KKAK TPBC iA Agirhk
2 GC | LY | (B2372) | GR2372) | (A11) | (2/3132) | 049
T | GKAK (1,11) | (312,1,52) | (2/3,1,312) | (2/5,1/2,2/13) | 0.09
E | KKAK Q1) | (23,1,32) | 2/5,12,213) | 0.00
% | TPBC (1,1,1) (1,1,1) 0.08
%A (1,1,1) 0.30
Tablo 2.2. K1'e gére ana kriter ve alt kriterlerin bulanik yargi matrisi
GC GKAK KKAK TPBC iA Agirhk
GC | 1,11 | (5123712) | (5/2,3,7/2) 1,1,1) (2/3,1,312) 0.49
GKAK 1,1,1) (32,152) | (2/3,1,3/2) | (2/5,1/2,2/3) | 0.09
KKAK 1,11 | @31,32) | @5,1223) | 000
TPBC 1,1,1) (1,1,1) 0.09
~| ia (1,1,1) 0.33
S GKAK | GKEC | NK NH
g GKEC | (1L11) | (213.1,312) | (2/5,1/2,2/3) 0.15
| NK (1,1,1) | (2/5,1/2,2/3) 0.15
NH (1,1,2) 0.71
KKAK | KKEC NK NH
KKEC | (1,1,1) | (2/3.1,3/2) | (2/5,1/2,213) 0.15
NK 111 | @5.12203) 0.15
NH (1,1,2) 0.71
Grup karart:
Katilimeilarin - verdigi  bireysel gorlislerin  ortak bir goriise  doniistiiriilmesi

gerekmektedir. Bu amagla kullanilan gesitli yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerden biri
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de uzman agirliklandirma yontemidir (Liu vd. 2020). Sekil (2.5-2.7)’ de ankete katilan
uzmanlar hakkinda ¢esitli bilgiler verilmektedir. Bu bilgiler neticesinde yapilan goriismeler
sonucu uzmanlarin egitim durumlarmin, mesleki tecriibelerinin ve komisyonlardaki
konumlarinin soruya verilen cevaplarin onem agirhgimi  degistirmeyecedi kanisina
varilmigtir. Bu nedenle uzmanlarin birbirlerine gore agirliklarinin esit (1) olarak alinmasina
karar verilmistir. Tablo 2.3’te tiim katilimcilarin dilsel cevaplarinin bulanik sayilar islenerek
doniistiiriilmesi ile edilen sonuglarin aritmetik ortalamasi hesaplanarak elde edilen kriterlerin

toplu agirliklar verilmektedir.

Tablo 2.3. Kriterlerin toplu agirliklandirilmasi

K1 K2 K3 .. K19 K20 Agirhk
GC 0.4944 0.1619 0.2890 0.6285 0.0000 0.26
GKAK 0.0917 0.3181 0.2356 0.2364 0.4618 0.23
GKEC 0.1464 0.0614 0.3236 0.1707 0.1457 0.04
NK 0.1464 0.4693 0.2254 0.0000 0.1457 0.05
NH 0.7071 0.4693 0.4510 0.8293 0.7086 0.15
KKAK 0.0000 0.0742 0.1777 0.0917 0.0000 0.13
KKEC 0.1464 0.0614 0.3236 0.1707 0.1457 0.02
NK 0.1464 0.4693 0.2254 0.0000 0.1457 0.03
NH 0.7071 0.4693 0.4510 0.8293 0.7086 0.09
TPBC 0.0880 0.0742 0.0088 0.0000 0.0124 0.12
iA 0.3259 0.1278 0.2890 0.1351 0.5258 0.26

Tablo 2.3 incelendiginde grup goriisii sonucunda 1. seviyede en yiiksek 6nem degeri
%26 oraninda gecikme cezas1 ve is¢i alacagina aittir. Bu durumu %23 oraninda gegici kabul
asamasinda eksiklikler, %13 oraninda kesin kabul asamasindaki eksiklikler ve son olarak
%12 oraninda teknik personel bulundurmama cezasi takip etmektedir. 2. seviyede en yiiksek
onem degeri %15 oraninda gecici kabulde gergeklesen nam-1 hesap cezasina aittir.

Belirlenen bu agirliklarin hakedis dosyalarindan elde edilen bilgiler ile eslestirilmesi
yapilarak ilgili yiikleniciye bir ceza degeri atanmaktadir. Ornegin kamudan A yapmm isi
ithalesini alan istekli X ilgili projenin tamamlanma siireci boyunca su ceza tiirlerini almis
olsun; gecici kabul eksikligi cezasi, kesin kabul asamasinda nefaset kesintisi, teknik personel
bulundurmama cezasi. Bu ceza tiirlerinin Tablo 2.3’te gosterilen ve uzman goriislerine gore

elde edilen agirlik(onem) degerleri sirasi ile 0.04, 0.03, ve 0.12 olmaktadir. Dolayis1 ile
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istekli X’in A projesinin tamamlanmas: siireci boyunca ki performansini gosterecek olan

ceza degeri bu ceza tiirlerinin agirlik degerlerinin toplami olan 0.19 olarak hesaplanir.

2.4. Senaryolarin Olusturulmasi

Bu tez calismasinda yiiklenicinin ¢esitli kriterlere gore basari durumunu tahmin
edebilmek amaciyla idare tarafindan istenilen farkli kriterlere gore ¢esitli senaryolar
olusturulmustur. Senaryolarin olusturulma asamasinda ihale dosyalar1 incelenerek elde
edilen veriler kullanilarak idarenin yiikleniciden isteyecegi yeterlik kriterlerine gore
senaryolar belirlenmistir.

Yeterlik Kriterlerinin belirlenmesi:

Kamu yapim isi ihalelerinde istenilen yeterlik kriterleri Yapim Isi Thaleleri Uygulama
Yonetmeligi’nde belirtilen yaklasik maliyet esik deger Olgiitlerine gore yapilmaktadir. Bu
kapsamda yaklasik maliyet ve esik deger oraninin durumuna gore 6n yeterlik i¢in gerekli
kriterlerin istenilme durumu belirlenmektedir. Istenilen yeterlik kriterleri asagida
belirtilmistir.

» Mesleki ve teknik yeterlik kriteri olan is deneyim belgesinin tim yapim isi

ihalelerinde istenilmesi zorunludur.

» Ekonomik ve mali yeterlik belgelerinin idare tarafindan istenilme durumu yaklagik
maliyet ve esik degerinin oranina bagli olarak degismektedir. Bu durum ¢ farklh
sekilde ifade edilmektedir:

1. Yaklasik maliyet esik degerin onda biri kadar ya da yaklasik maliyet esik degerin
onda birinden daha az ise bu durumda ekonomik ve mali yeterlik kriterleri
yiiklenicide aranmaz (YM < ED/10).

2. Yaklagik maliyet esik degerin yaris1 kadar veya yaklagik maliyet esik degerin
yarisindan kiigiikse ekonomik ve mali yeterlik kriterlerin yiikleniciden
istenilmesi idarenin istegine birakilmistir (ED/10 <YM < ED/2).

3. Yaklagik maliyet esik degerin yarisindan fazla ise ekonomik ve mali yeterlik
kriterlerin ylikleniciden istenilmesi zorunludur (ED/2 <YM <ED).

Ekonomik ve mali yeterlik kriterlerinin istenildigi 2. ve 3. durumlarda banka referans

mektubunun da talep edilebilmesi idarenin takdir yetkisine birakilmistir.
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Ekonomik ve mali yeterlik belgelerinin (bilanco, ciro) yiikleniciden talep edilme
durumu yukarida da bahsedildigi gibi ti¢ farklt duruma bagli olmaktadir. Bunlar; zorunlu
olmasi, istenilmemesi ve konunun idareye birakilmasi durumudur.

Ihaleyi yapan idarenin yiikleniciden yeterlik belgelerini istemesi ve istememesi
durumlar1 goz dniine alinarak ilk asamada 3 senaryo belirlenmis olup, bu 3 senaryonun ¢ikti
degiskeni ceza orani olarak tanimlanmistir ve model 1 olarak isimlendirilmistir. Belirlenen
bu 3 senaryonun girdi degiskenine ceza oraninin eklenmesi ve ¢ikti degiskeni olarak
sozlesme bedelinin tanimlanmasi ile olusturulan 4., 5. ve 6. senaryo model 2 olarak
isimlendirilmistir. Son olarak model 2’nin ¢ikt1 degiskeninin sinir deger olarak tanimlanmasi
ile 7., 8. ve 9. senaryo model 3 olarak isimlendirilmistir. Tablo 2.4’te olusturulan 9 senaryoya
ait girdi ve cikt1 verileri belirtilmistir.

Burada uygun yliklenici se¢imine yardimci olmasi amaciyla tahmini istenilen ceza
orani, sozlesme bedeli ve sinir deger tahmin siniflari ¢ikt1 degiskenleri olarak belirlenerek
modeller olusturulmustur.

Cikt1 degiskeninin sozlesme bedeli ve sinir deger olarak tanimlandigi modellerde
calismada izlenen siire¢ su sekilde islemektedir: Oncelikle idarenin belirledigi ceza
oranlarma gore (%5, %10, %15, %20, %30) ¢ikt1 verisi basaril1 ve basarisiz olmak iizere iki
ayr1 veri sinifina ayrilmistir, daha sonra basarili kiimeyi olusturan verilerin ortalamasi
(mean) alinarak yeni bir deger elde edilmistir. Elde edilen bu yeni deger artik girdi verimizin
basarili ve basarisiz olarak ayrilmasinda belirleyici deger olarak alinmis ve model egitim ve

test asamasindan gegirilerek siire¢ tamamlanmistir.

Tablo 2.4. Senaryolarin genel goriiniimii

Senaryolar Girdi verisi . Cikt verisi Model
Ceza | SB | Y1l | Giin | Bilango | Ciro | BRM | ID | Ceza | SB | SD No

s1 N | A V V V V V V =
S2 N | A V V \ V V 8«
s3 NEEE V| =
s4 v VIV V7 T3 [ 33 v =
S5 J INEREE J v v S
S6 J VA J J =
57 y INEEEE V| V[V V| =
S8 J HEEEE J v V] Eo
59 y K J V]2

S1=Senaryol, S2=Senaryo 2, S3=Senaryo 3, S4=Senaryo 4, S5=Senaryo 5, S6=Senaryo 6, S7=Senaryo 7,
S8=Senaryo 9
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Senaryo 1: Bu senaryonun uygulanacagi ihalelerde girdi degiskenlerini; ekonomik ve
mali yeterlik kriterleri i¢in ciro, bilango (cari oran, 6z kaynak orani ve kisa vadeli banka
borglarinin 6z kaynak orani) ve banka referans mektubu, mesleki ve teknik yeterlik kriteri
icin is deneyim belgesinin istenildigi durumlar ile sdzlesme bedeli, proje yili ve siiresi

olustururken, ¢ikti degiskenini ise FAHP ile belirlenen ceza orani olusturmaktadir (Sekil
2.9).

Girdi Degiskenleri
e e ~
/ l N
|I ‘ Yeterlik Kriterleri ‘ ‘ Proje Yili | | Proje Siiresi ‘ ‘ Sozlesme Bedeli “
| zorunlu ____ istenildi |
| ! |
I‘ Mesleki ve Teknik Yeterlik ‘ | Ekonomik ve Mali Yeterlik ‘ :
| - istenildi |
| Is Deneyimi l I A U 1
I | Ciro ‘ ‘ Bilango ‘ ‘ Banka Referans Mektubu ‘ :
I
| ! ] ,'
\ ‘ CariOran ‘ | Oz Kaynak Orani ‘ | KvBB/OO | Y,
N e ~
SHEn el
i\ Ceza orami |

Sekil 2.9. Senaryo 1 igin istenilen yeterlik kriterleri

Senaryo 2: Bu senaryonun uygulanacag: ihalelerde girdi degiskenlerini; ekonomik ve
mali yeterlik kriterleri i¢in ciro ve bilango, mesleki ve teknik yeterlik kriteri i¢in is deneyim
belgesinin istenildigi durumlar ile sézlesme bedeli, proje yili ve siiresi olustururken, ¢ikti

degiskenini ise FAHP ile belirlenen ceza oran1 olusturmaktadir (Sekil 2.10).
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Girdi Degiskenleri

I Yeterlik Kriterleri I | Praje Yili I I Proje Siiresi | | Sozlesme Bedeli I

zorunlu I_ istenildi

| Mesleki ve Teknik Yeterlik I | Ekonomik ve Mali Yeterlik |

| |
I I
I I
; I
| - istenilmedi |
| Is Deneyimi [ - - = 1 I
| .

| |
I I

_____________________

Sekil 2.10. Senaryo 2 i¢in istenilen yeterlik kriterleri

Senaryo 3: Bu senaryonun uygulanacagi ihalelerde girdi degiskenlerini mesleki ve
teknik yeterlik kriterine iliskin is deneyim belgesinin istenildigi durum ile s6zlesme bedeli,
proje yili ve siiresi olustururken, cikti degiskenini ise FAHP ile belirlenen ceza oram

olusturmaktadir (Sekil 2.11).

Girdi Degiskenleri

P —

7 l I ~N
{ \
I I Yeterlik Kriterleri I I Proje Yili | | Proje Siiresi | I Sozlesme Bedeli I |
| zoruniu I_ ____ istenilmedi |
| I 1 :
:| Mesleki ve Teknik Yeterlik I |
| | |
i T .

I
l I I ] ,
\ /
~- _ _ _ - -, -
|
Cikta Degiskeni
\ Ceza orani

Sekil 2.11. Senaryo 3 i¢in istenilen yeterlik kriterleri
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Senaryo 4: Bu senaryonun uygulanacagi ihalelerde girdi degiskenlerini; ekonomik ve
mali yeterlik kriterleri i¢in ciro, bilango ve banka referans mektubu, mesleki ve teknik
yeterlik kriteri i¢in is deneyim belgesinin istenildigi durumlar ile ceza orani, proje yili ve
stiresi olustururken, ¢ikt1 degiskeni s6zlesme bedeli olarak tanimlanmustir (Sekil 2.12).

Senaryo 5: Bu senaryonun uygulanacagi ihalelerde girdi degiskenlerini, ekonomik ve
mali yeterlik kriterleri i¢in ciro ve bilango, mesleki ve teknik yeterlik kriteri i¢in i deneyim
belgesinin istenildigi durumlar ile ceza orani, proje yili ve siiresi olustururken, ¢ikti

degiskeni sdzlesme bedeli olarak tanimlanmistir (Sekil 2.13).

Girdi Degiskenleri
B N Lalw . A iy A <
4 i l l L N
| ‘ Yeterlik Kriterleri ‘ | Proje Yili ‘ ‘ Proje Siiresi | ‘ Ceza Orani ‘ ]
| zorunlu istenildi l
| Y 4 '
I
I‘ Mesleki ve Teknik Yeterlik ‘ ‘ Ekonomik ve Mali Yeterlik ‘ |
: __ ____ __ istenildi |
l L 1 |
: ‘ Ciro ‘ ‘ Bilango ‘ ‘ Banka Referans Mektubu ‘ |
| 1 ,'
\ | carioran | [ 6zKaynakoram || KkvBB/G0 | Y,
N\
~ —— e —
Cikt1 Degiskeni
iSiizlesme Bedelij

Sekil 2.12. Senaryo 4 i¢in istenilen yeterlik kriterleri
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Girdi Degiskenleri
—_ = = = - _— _————————————————————— ——
~N
b l l i l
| ‘ Yeterlik Kriterleri ‘ ‘ Proje Yili ‘ ‘ Proje Siiresi ‘ | Ceza Orani ||
| zorunlu istenildi I
| ——==1 |
| - |
‘ Mesleki ve Teknik Yeterlik ‘ ‘ Ekonomik ve Mali Yeterlik ‘ |
: _ _ __ Istenilmedi |
i ﬂ |
: ‘ Ciro | | Bilanco ‘ Eorlee-Pefershstelduly |
I
| 1 1 ,
\ ‘ Cari Oran ‘ | 0Oz Kaynak Orani ‘ ‘ KVBB/OO | /
N — _
Cikt1 Degiskeni

Sozlesme Bedeli

Sekil 2.13. Senaryo 5 i¢in istenilen yeterlik kriterleri

Senaryo 6: Bu senaryonun uygulanacag: ihalelerde girdi degiskenini; mesleki ve
teknik yeterlik kriterine iliskin is deneyim belgesinin istenildigi durum ile ceza orani, proje

yili ve siiresi olustururken, ¢ikt1 degiskeni sozlesme bedeli olarak tanimlanmistir (Sekil
2.14).

Girdi Degiskenleri

4 ] 1

‘ Yeterlik Kriterleri | ‘ Proje Yili ‘ ‘Projesﬁresi‘ ‘ Ceza Orani ‘

zorunlu istenilmedi

L

\ Mesleki ve Teknik Yeterlik \ Ekonomilcve Mali-Yoterlik

BT e
Bilance BankaReferans Mektuby
| }

o — — —— — —— ——
————— — — — — —

. 5

Sozlesme Bedeli

T
I
I
i
§

Sekil 2.14. Senaryo 6 i¢in istenilen yeterlik kriterleri
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Senaryo 7: Bu senaryonun uygulanacagi ihalelerde girdi degiskenlerini; ekonomik ve
mali yeterlik kriterleri i¢in ciro, bilango ve banka referans mektubunun istenildigi, mesleki
ve teknik yeterlik kriteri i¢in is deneyim belgesinin istenildigi durum ile ceza orani, proje

yil1 ve stiresi olustururken ¢ikt1 degiskeni sinir deger olarak belirlenmistir (Sekil 2.15).

Girdi Degiskenleri

ST T T T T T T T T T —— o ————— =
4 l l l L\
| ‘ Yeterlik Kriterleri ‘ ‘ Proje Yili | ‘ Proje Siiresi | ‘ Ceza Orani | |
| zorunlu istenildi |
| - :
I‘ Mesleki ve Teknik Yeterlik ‘ | Ekonomik ve Mali Yeterlik | |
: ______ istenildi |
[ : |
: ‘ Ciro ‘ ‘ Bilango | ‘ Banka Referans Mektubu ‘ |
I
I\ [ 1 ,
\ ‘ Cari Oran ‘ ‘ Oz Kaynak Orani ‘ ‘ KVBB/OO ‘ /

N A Sy — -, . —

ikt Degiskeni

| Simr Deger |

Sekil 2.15. Senaryo 7 i¢in istenilen yeterlik kriterleri

Senaryo 8: Bu senaryonun uygulanacagi ihalelerde girdi degiskenlerini; ekonomik ve
mali yeterlik kriteri i¢in ciro ve bilango, mesleki ve teknik yeterlik kriteri i¢in is deneyim
belgesinin istenildigi durum ile ceza orani, proje yil1 ve siiresi olustururken, ¢ikt1 degiskeni

sinir deger olarak belirlenmistir (Sekil 2.16).
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Girdi Degiskenleri
—_ T T T T T T T -y T ™~

4 I I I

| Yeterlik Kriterleri ‘ ‘ Proje Yili ‘ ‘ProjeSiiresi‘ | Ceza Orani “

zorunlu istenildi

- T

+
Mesleki ve Teknik Yeterlik ‘ ‘ Ekonomik ve Mali Yeterlik ‘

[
| |
| |
| |
I
I | I
_ __ _ Istenilmedi_ |
| 1 ‘ ' |
| o | ST
| |
| I
\

Sekil 2.16. Senaryo 8 icin istenilen yeterlik kriterleri

Senaryo 9: Bu senaryonun uygulanacag ihalelerde girdi degiskenlerini; mesleki ve
teknik yeterlik kriteri i¢in is deneyim belgesinin istenildigi durum ile ceza oran1 ve proje yilt

ve siiresi olustururken, ¢ikt1 degiskeni sinir deger olarak belirlenmistir (Sekil 2.17).

Girdi Degiskenleri
T T T T T T T T T el ~\
l/ l i v v \
Yeterlik Kriterleri Proje Yili Proje Siiresi Ceza Orani |
I
| zorunlu __ istenilmedi :
| |
I‘ Mesleki ve Teknik Yeterlik ‘ Elepemilore bialiveterlil |
| |
| 1 |
| siano |
I | |
| [ ! 1 ,
A /
N — — _
Cikt Degiskeni
l Sinir Deger

Sekil 2.17. Senaryo 9 i¢in istenilen yeterlik kriterleri
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2.5. Veri Seti Hazirhk Asamasi

Bu asama veri kiimesinde yer alan Ozniteliklerin yapisina bagli olarak birtakim
islemlerin (agirliklandirma, format doniistiirme vb.) yapildigi algoritma performansi igin
onemli bir asamadir. Ornegin, kategorik olan bir degiskenin niimerik bir degere
doniistiiriilmesi, Kullanilan 6znitelik degerlerinin bir ¢ikti olarak vektorel bir bigime

doniistiiriilmesi gibi islemler bu konuya 6rnek verilebilir (Ulas ve Karabay, 2020).

2.5.1. Veri On Isleme Asamasi

Makine 6grenmesi tahmin modelinde verileri siniflandirma asamasina gegmeden 6nce
yanlig sonucu dnlemek ve model performansini arttirmak icin veriler 6n isleme tabi tutulur.
Bu sayede veriler analizlere uygun hale getirilir. Ornegin verileri ayiklama, gerekli veri
sayisini belirleme, kullanilacak smiflandiriciya gore verileri doniistiirme uygulanan bazi
yontemlerdendir (Kaufmann, 1999). Bu asama verilerin anlamli bir hale getirilip kalitesinin
arttirilmasi ile algoritmalarin dogru bir sekilde ¢aligmasini saglamaktadir (Gérmez, 2021).

Bu amagla kategorik, stirekli ve siireksiz yapidaki 6zniteliklere sahip olan ve calismada
incelenen hakkedis dosyalarindan elde edilen veri setinden eksik veri gruplar ayiklanarak,
eksik degerlerin yerine doldurma islemi yapilmadan veri setinden ¢ikarilmistir (Sekil 2.18).
Daha sonra Ozniteliklerin birbirleri arasindaki baglantinin boyutunu 6grenebilmek icin
korelasyon analizi yapilarak, yiiksek baglantiya sahip oOzniteliklerden hangisinin
kullanilacagina karar verilmistir (Sekil 2.19).

Makine oOgrenmesinde kullanilan algoritmalar, nlimerik verilerin islenmesi ile
performans gosterir. Bu nedenle veri setinde bulunan sayisal olmayan Ozniteliklere,
dontistiirme islemi uygulanilmistir. Bu amagla uygulanan iki tiir doniistiirme islemi
bulunmaktadir. Bunlar; ‘label encoder’ ve ‘binary encoding’ islemidir. Kategorik 6zellige
sahip Oznitelikler birbirleri ile siral1 bir iliskiye sahipse mesela kisa, orta, uzun gibi kategorik
degiskenlerin niimerik karsiligi olarak 1, 2, 3 degerleri verilebilir. Bu tiir doniistiirme
islemine ‘label encoder’ denilmektedir. Eger bu degiskenler arasindaki iligki sirali degilse
ve ‘label encoder’ kullanilmigsa algoritmalar yanlis sonuglar verecektir. Sirali olmayan
algoritmalar i¢in ‘binary encoding’ uygulamasi yapilmalidir. Bu yontemde kategorik veriler
‘1’ ve ‘0’ olarak ikili niimerik sayi ile ifade edilir (Gormez, 2020; Karabay, 2019).
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Calisma kapsaminda ¢ikt1 degiskenlerine (sézlesme bedeli, sinir deger ve ceza
agirliklart) ‘binary encoding’ doniisimii uygulanmistir. Boylece 6rneklem grubu iki gruba

ayirilarak basarili veri degiskenine ‘1’ basarisiz veri degiskenine ‘0’ denilmistir.

Girdi Verileri Cikt1 Verileri
[ Sayisal [ Etiketlendirme ]
_ SB Ceza }
v .
g 1D SB
Ciro SD
Bilanco
TiA
E
Z Y1l
Giin SB : Sozlesme Bedeli
YM :Yaklasik Maliyet

- SD  : Smr Deger
Kategorik TIiA : Toplam Insaat Alam

ID :is Deneyimi
Ceza BRM : Banka Referans Mektubu

Sekil 2.18. Veri setindeki degiskenler

2.5.2. Veri Standardizasyonu

Standartlastirma, her 6zelligi verilen bir aralifa dlgekleyerek ozellikleri dontigtiirme
islemine denir. Sayisal degiskenler arasindaki degerlerde biiyiik farkliliklar varsa bu durum
sonucu etkilemektedir. Degeri biiyiik degisken tahmin edilecek veri lizerinde daha fazla
etkiye sahip olabilmektedir. Veriler ilizerinde 6l¢eklendirme isleminin yapilmasi ile bu
olumsuz durumun 6nlenmesi amaglanmaktadir (Kartal, 2015). Bu doniisiim genellikle birim
varyans 0 ortalama 6l¢eklendirmesine alternatif olarak kullanilmaktadir (Ek Tablo 7). Yani
Ozniteliklerin standart sapmasinin 1 ve ortalamasinin 0 oldugu o6l¢eklendirme islemidir.

Algoritmalarda kullanilan doniisiim denklemleri esitlik (2.1-2.2)’de gosterilmistir.

Xt—min(x)
Xt = max(x)—min(x) (2-1)
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Xscateda = X¢ X (max(x) — min(x)) + min(x) (2.2)

2.5.3. Korelasyon Analizi

Korelasyon, iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin istatistiksel Ol¢iistinii temsil
etmek igin kullanilan bir terimdir. iki farkli degisken arasindaki bagimliligin dl¢iisii olarak
da tanimlanabilmektedir. Birden fazla degisken varsa ve amag tiim bu degiskenler arasindaki
korelasyonu bulmak ise matris veri yapisi kullanilir. Bu matrise korelasyon matrisi denir.

Calismada veri seti icindeki siirekli yapida ve kategorik tipte olan Ozniteliklerin
birbirleri arasindaki iliskisini 6grenebilmek icin diger bir deyisle iki farkli degiskenin
degerinin derecesini, yoniini, O6nemini Olgebilmek i¢in Pearson korelasyon matrisi
kullanilmistir (Gnanambal, 2018). Esitlik (2.3) Pearson korelasyon katsayisini temsil

etmektedir.

2 i~ (i-y)

/ 2 (xi—%)2(yi—¥)?

(2.3)

-1 ila 1 arasinda herhangi bir deger alabilen korelasyon katsayisinin degeri (Alsakran
vd, 2015);

v’ 1 ise, iki degisken arasinda pozitif korelasyon oldugu sodylenir. Bu, bir degisken

arttiginda diger degiskenin de arttig1 anlamina gelmektedir.

v -1 ise, iki degisken arasinda negatif korelasyon oldugu soylenir. Bu, bir degisken

arttiginda diger degiskenin azaldig1 anlamina gelmektedir.

v' 0 ise, iki degisken arasinda iliski yoktur. Bu, degiskenlerin birbirine gore rastgele

bir sekilde degistigi anlamina gelmektedir.

Degiskenler arasindaki korelasyonun 0.7'den biiyiikk ya da-0.7'den kiiciik ¢ikmasi
durumunda, model egitilirken bu degiskenlerden biri modelden ¢ikarilabilir. Coklu dogrusal
baglantiya sahip degiskenlerin varligt modeldeki degiskenlerin korelasyon katsayilarini
giivenilmez yapabilmektedir (Kumar, 2021; Dogan 2021).

Caligma kapsaminda veri setinde tahmin edilmesi planlanan ¢ikti degiskeni ile girdi
Oznitelikleri arasindaki ‘Pearson korelasyon’ degeri Olciilerek degiskenler arasindaki

korelasyon degerleri belirlenmistir. Bu degiskenlere iligskin korelasyon matrisi Sekil 2.19°

da verilmistir.
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- 1.0
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Sekil 2.19. Korelasyon matris sonuglari

Sekil 2.19°da goriildiigii lizere korelasyon matrisi degiskenler arasindaki iliskiyi 1s1
haritas1 ile gostermektedir. Is1 haritasinda degiskenler baglantilarini siyah renkten agik
kahverengine dogru genisleyen renk skalasi ile temsil etmektedir. Matrisin sag yaninda
bulunan 1s1 gubugu, renklerin karsilik geldigi sayisal degerleri gostermektedir (Ozdemir
2021). Matris incelendiginde s6zlesme bedeli ile yaklagik maliyet arasinda %98 oraninda
yiiksek ¢oklu baglanti sorunu oldugunu goriilmektedir. Girdi veri setinde bulunan yaklasik
maliyetin hedef ¢iktis1 olan s6zlesme bedelini tek basina %98 oraninda tahmin edebilmesi
veri setindeki diger Ozniteliklerin Oniine gecerek etkinliklerini azaltacaktir. Bu nedenle
yaklasik maliyet veri setinden ¢ikarilmistir. Ayni nedenle %72 oraninda c¢oklu dogrusal
baglantiya sahip bir diger degisken olan toplam ingaat alan1 da daha etkin sonuclarin elde

edilmesi adina veri setinden ¢ikarilmistir.
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2.5.4. Hiper Parametre Diizenlemesi

Isveren tarafindan belirlenen yeterlik kriterleri altinda yiiklenicinin basar1 durumunu
Ongorebilme imkan1 veren bir tahmin modelinin olusturulmasinin amaglandigi bu ¢alismada,
Togan vd. (2021) tarafindan sunulan metodoloji benimsenmistir. Analiz ve tahmin
islemlerinde kullanilan siniflandirma yontemleri i¢in: derin sinir aglari, k en yakin komsu,
lojistik regresyon, destek vektor siniflandiricilari, karar agaglari, rastgele orman, gradient
boosting, naive bayes, adaboost algoritmalar1 ve bazi algoritmalarin hiper parametre
optimizasyonu ile gelistirilmis versiyonlar1 kullanilmistir.

Model olusturma asamasinda karsilasilan ana zorluklardan biri, kullanilacak model
mimarisini daha iyi ve daha verimli bir modelle sonu¢landiracak parametreleri bulmaktir.
Makine O6greniminde, parametrelerin en iyi sonug iireten degerlerinin belirlenmesine
yardimci olacak farkli yontemler bulunmaktadir. Her bir kombinasyon i¢in kapsamli bir
arama yaparak, o model i¢in en uygun olan1 se¢me islemine hiper parametre denir.

Hiper parametre secim asamasinda literatiirde pek ¢ok alternatif secenegi mevcut
bulunmaktadir (Tanyildizi ve Demirtas, 2019). Bu ¢alismada genellikle en yaygin olarak
kullanilan alternatifler (Wu vd. 2008) ve deneme-yanilma sonucu tecriibe ile belirlenen
parametreler kullanilmistir (Dogan, 2021) (Sekil 2.20). Literatiirde yer alan ve yaygin bir
sekilde kullanilan hiper parametre secim yontemleri olarak 1zgara arama, rastgele arama ve
bayesci yaklasim 6ne ¢ikmaktadir (Gormez, 2021; Carkaci, 2018). Yapilan ¢alisma da 1zgara
aramasi yontemi kullanilarak algoritmalar i¢in en uygun parametre se¢imi yapilmistir.

Sekil 2.20°de algoritmalar i¢in kullanilan hiper parametreler gosterilmistir. K en yakin
komsu algoritmasinda en yakin komsuyu belirleyen “k” hiper parametresi i¢in 1’den 50’ye
kadar olan degerler denenmis ve en yiiksek F1 skorunun elde edildigi deger k parametresi
olarak secilmistir (Ek Tablo 1.). Lojistik regresyon algoritmasinda asir1 uyum sorununu
engelleyebilmek i¢in diizeltme parametreleri olan 11 ve 12 hiper parametreleri kullanilmistir.
Destek vektor siniflandiricisinda asir1 uyum sorununu engellemek i¢in kullanilacak cezay1
ifade eden “C” parametresi “1, 5, 10 ve 15 degerlerinde ve gamma “0.0001, 0.0005, 0.001,
0.005” degerlerinde denenmis ve en optimum deger kullanilmistir (Ek Tablo 4-5).
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Egitim ve Test Asamasi

K en Yakin Komsu |

‘ Lojistik Regresyon

*Dirsek Metodu
F1 puam
Hata puam

*Lojistik Regresyon CV
liblinear ¢éziicii
L1 diizenleme
L2 diizenleme

Torbalama

*Izgara Arama
Ogrenme oram
Alt érnek sayisi
Ozelliklerin sayist
Yineleme
Hata

*lzgarama Arama
RBF kernel
Gamma, C

Dengeli simf agirhgi
Dengesiz simf agirhg

Naive Bayes

| HIPER PARAMETRELER

*Yineleme
Nironlarin sayisi
Tabakalarin sayisi
Kayp fonksiyon

Optimize

Aktivasyon fonksiyonu

*Izgara Arama
Ogrenme orani
Meta sayisi
Dogruluk puam

Karar Agaclar

*Izgara Arama
Ozelliklerin sayis1
Derinlik
Budanmamg agag
Budanmis aga¢
Yineleme

*lzgara Arama
Yineleme
Hata

Destek Vektir |

Sumflandiricisi

‘ Derin Sinir Aglari

AdaBoosting |

‘ Rastgele Orman

Performans Degerlendirme
Metrikleri

Karisikhk Matrisi

H

F1 Puam

Dogruluk

Duyarhhk

Makine Ogrenimi
Degerlendirmesi

Sekil 2.20. Algoritma hiper parametreleri

Karar agaci algoritmasinda oncelikle maksimum derinlik ve yaprak sayis1 bulunduktan
sonra 1 ozellikli yaprak ve derinlikle baslayarak +2 artirirmla maksimum yaprak ve derinlik
sayisina ulagincaya kadar yineleme yapilmis ve bdylece optimum yaprak sayisi ve derinlik
elde edilmistir. Rastgele orman ve gradient boosting algoritmasi i¢in “20, 25, 20, 40, 50, 60,
70, 80, 90, 100, 150, 200, 300, 400, 500 sayida agac kullanilarak en diisiik hata oranina
denk gelen agag sayisi belirlenmis ve algoritma i¢in kullanilmistir (Ek Tablo 2-3). Adaboost
algoritmasi i¢in 6grenme orani “0.01, 0.001” ve agac¢ sayis1 “100, 150, 200 degerleri

denenmis ve algoritma i¢in en uygun olan1 belirlenmistir (Ek Tablo 6).
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2.6. Olusturulan Tahmin Modellerinin Performans Degerlendirmesi

Yapilan calismada elde edilen tahmin modellerinin sonuglar karigiklik matrisi

kullanilarak degerlendirilmistir.

2.6.1. Kansiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Yapim isi projelerinin siniflandirilma performanslarinin degerlendirilmesi igin
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru (F1 score) gibi dort
farkli degerlendirme o6lg¢iitii kullanilmistir. Bu amagla, her bir ikili sinif tahmininin Gergek
Pozitif (TP), Gergek Negatif (TN), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis Negatif (FN) degerleri
hesaplanmistir. Dogruluk hesabi esitlik (2.4)’te gosterildigi gibi dogru tahmin edilen TP ve
TN' nin toplaminin, tim smiflardaki biitiin 6rneklerin toplamina boliimiiyle elde edilir.
Dogruluk ylizdesi veri setinin dengesiz oldugu durumlarda tek basina model performansi
icin yeterli olarak goriilmemektedir. Bu nedenle model basarisinin 6l¢iitii olarak kesinlik
yiizdesi, duyarlik yiizdesi, F1 skoru sonuglarmin da dogruluk yiizdesi ile degerlendirmesi

model ¢iktilarinin daha dogru bir sekilde yorumlanmasini saglamaktadir (Esitlik (2.4-7)).

Dogruluk degeri = — %100 (2.4)
TP+TN+FP+FN

Esitlik (2.5) ikili siniflandirmalarin tiimii i¢in F1 skoru hesaplamasini gostermektedir.

2 x(Kesinlik xDuyarlilik )

F1 skoru =
Kesinlik+Duyarlilik

(2.5)

Her ikili sinif i¢in kesinlik ve duyarlilik hesaplamalar esitlik (2.6) ve (2.7) kullanilarak

elde edilmektedir.

.. TP
Kesinlik ikili—sinif = m x 100 (26)
TP
Duyarhlik jiiji—simf = =—=—= X 100 (2.7)

TP+FN
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Yapilan calismada, kamu araciligi ile yaptirilan yapim islerinin yiiklenici se¢imi
asamasinda makine Ogrenimindeki bazi siniflandirma algoritmalarini  kullanarak
yiikleniciden istenen yeterlik kriterleri kapsaminda olusturulan senaryolarla, isi yapacak
yiiklenicinin isi yiriitiim performansinin ve/veya istenilen is yiiriitim performansini
gosterecek maliyetin tahmin edilip edilemeyecegi arastirilmistir. Bu amagla olusturulan veri

akis semasi Ozeti Sekil 2.21°de verilmektedir.

Veri Setini Sisteme Yiikleme

Veri On Isleme Asamasi

l Test ve egitim agamasi
Makine 6grenimi
algoritmalari

. - Destek Vektor
[ Derin Ogrenme ag1 ] [ Smiflandiricist (UB&B) ] [ K en yakin komsu

Karar agaclart Lojistik Regresyon
[ (NP&P) ] [ Rastgele orman ] [ (11&12)

[ Naive Bayes ][ Adaboost ][ Boosting ]

Sekil 2.21. Veri akis siireci

Yukarida 5 adim da aciklanan ve kisaca Sekil 2.21°de 6zetlenen isleyis siirecinde,
oncelikle hazirlanan veri seti ilgili programa aktarilmigtir. Veriler 6n isleme asamasindan
gecirilerek verinin islenecegi siniflandirict algoritmasina gore doniisiim islemi yapilmistir.
Bir sonraki asamada veriler egitim ve test asamasi olarak iki farkli gruba ayrilarak
egitilmistir. Test asamasinda daha Onceki boliimlerde bahsedilen makine Ogrenmesi
algoritmalariyla egitilen veri grubu, hi¢ gormedigi veri grubu tanitilarak, bu veri grubu

tizerinden tahmin yapilmistir. Elde edile tahmin sonuglarinin dogrulugu karisiklik matrisi ile
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analiz edilerek degerlendirilmistir. Calismada veri setinin rastgele olarak segilen %70’1 ve

%30’u sirasi ile egitim ve test seti olarak ikiye ayrilmistir

2.7. Bulgular ve irdeleme

Yapilan calismada, farkli yapim isi faaliyetlerinin proje basarisi tahmini veya istenilen
proje basarisina bagli yapim isi faaliyetlerinin maliyet tahmini i¢in en uygun hiper parametre
kombinasyonlariyla DNN, LR, LR(11), LR(12) RF, SVC(UB), SVC(B) NB, KNN, DT(P),
DT(NP), AB, GB gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir.

Bahsi gecen makine 6grenmesi algoritmalar1 Phyton programlama dili ve Scikit-Learn
(Scikit-Learn, 2021), Pandas (Pandas, 2021) kiitiiphaneleri kullanilarak bir ¢er¢eve program
haline getirilmistir (Togan vd., 2021). Elde edilen sonuglarin gorsellestirilmesi i¢inse yine
ayni programlama dilinde yazilmis matplotlib (Matplotlib, 2021) kiitiiphanesinden
yararlanilmaktadir.

Calismanin bu boliimiinde kamu yapim isi ihalelerinde istenilecek yeterlik kriterleri
ile olusturulmus her bir senaryo ve bu senaryoya gore isleyen model 1, 2 ve 3’iin, makine
ogrenmesi algoritmalar1 uygulanarak elde edilen karigiklik matrisi (esitlik (2.4-2.7)’de
verilen) degerlendirme 6Slgiitleri dikkate alinarak performans gostergeleri karsilagtirilmistir.

Senaryo 1: Ekonomik ve mali yeterlik belgeleri ile i3 deneyim belgesinin istenildigi,
ceza oranina gore yliklenici sinifinin tahmin edildigi durum

Ekonomik ve mali yeterlik belgesi olarak bilango, ciro ve banka referans mektubunun
idare tarafindan istenildigi, ayn1 zamanda mesleki ve teknik yeterligi temsilen i deneyim
belgesinin istenildigi durumdur. Bu kapsamda, Senaryo 1 girdi verisi olarak s6zlesme bedel,
yil, giin, bilango, ciro, banka referans mektubu ve is deneyim belgesinin kullanildig1 ¢ikti
verisi olarak ceza oraninin tanimlandig1 senaryoyu temsil etmektedir. Kullanilan model
Senaryo 1’e gore 5 farkli ceza orani ve algoritmalar ile egitilip, test edilmistir. Sekil 2.22°de

istenilen ceza oranlarina gore veri seti siniflarindaki dagilim gosterilmektedir.



66

basarisiz

N
w
=
©
un
©
=]

53

basarisiz

basaril

=
(3]
un
1]
e

basaril

a) %5 ceza orani b) %10 ceza orani ¢) %15 ceza orani

basarisiz
basarili

e
4]
vn
[
o

basarisiz

d) %20 ceza oram e) %30 ceza orani

Sekil 2.22. Senaryo 1 icin ceza oranlarina gore veri dagilimi

Belirlenen ceza oranlarina esit ve iistiinde degere sahip veri gruplarina basarisiz, ceza
oranlarinin altinda degere sahip veri gruplarina ise basarili veri grubu denilmistir. 2 farkli
kiimeye ayrilan veri grubu, belirlenen algoritmalarla egitim ve test asamasindan
gecirilmistir. Daha sonra modellere hi¢ gormedigi test verisi girilerek tahmin sonuglar: elde
edilmis ve bu sonuglarin performans 6l¢iitleri degerlendirilmistir.

® (.05 ceza orani ¢iktisina gore siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi

Farkli algoritmalar ile modellerin 6nceden gérmedigi test verileri kullanilarak elde
edilen tahmin sonuglarinin karigiklik matrisi ile dl¢iilen performans ¢iktilart Sekil 2.23 ve

Tablo 2.5’te gosterilmektedir.
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Sekil 2.23. Senaryo 1’de 0.05 ceza oranina gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmast

Tablo 2.5. Senaryo 1’de 0.05 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili Basarisiz Basarili Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar | Ceza orani . -

Fl puanm1 | F1 Puami1 | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.57 0.79 0.75 0.71 0.46 0.89
LR 0.24 0.72 0.5 0.61 0.15 0.89
LR(11) 0.00 0.75 0.00 0.59 0.00 1.00
LR(12) 0.00 0.75 0.00 0.59 0.00 1.00
SVC(UB) 0.00 0.75 0.00 0.59 0.00 1.00
SVC(B) 0.00 0.75 0.00 0.59 0.00 1.00
DT (NP) %5 0.67 0.76 0.64 0.78 0.69 0.74
DT(P) 0.31 0.53 0.31 0.53 0.31 0.53
RF 0.43 0.68 0.50 0.64 0.38 0.74
GB 0.37 0.54 0.36 0.56 0.38 0.53
NB 0.48 0.74 0.62 0.67 0.38 0.84
AB 0.33 0.74 0.60 0.63 0.23 0.89

DNN 0.69

Sekil 2.23 ve Tablo 2.5’te smiflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglart goriilmektedir. KNN algoritmasi sonucuna gore basarili

yiiklenicilerin %751, basarisiz yiiklenicilerin %71°1 dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini
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yapilan basarili yliklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %46, basarisiz tahmini yapilan
yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %89 olarak goriilmektedir. KNN algoritmasini
kullanan model ile yapilan siniflandirma tahmin siirecini genel olarak %72 dogruluk orani
ile bulabilmektedir.

® (.10 ceza oranina gore model performans 0lgiitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin 6nceden gérmedigi test verileri test edilerek elde edilen
tahmin sonuclarinin karisiklik matrisi ile 6l¢iilen performans ¢iktilart Sekil 2.24 ve Tablo

2.6’da gosterilmistir.
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Sekil 2.24. Senaryo 1’de 0.10 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi
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Tablo 2.6. Senaryo 1°de 0.10 ceza oranina gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puani | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.57 0.79 0.86 0.68 0.43 0.94
LR 0.44 0.78 1.00 0.64 0.29 1.00
LR(I1) 0.67 0.80 0.80 0.73 0.57 0.89
LR(12) 0.67 0.80 0.80 0.73 0.57 0.89
SVC(UB) 0.00 0.72 0.00 0.56 0.00 1.00
SVC(B) 0.61 0.00 0.44 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %10 0.62 0.69 0.60 0.71 0.64 0.67
DT(P) 0.33 0.60 0.40 0.55 0.29 0.67
RF 0.46 0.63 0.50 0.60 0.43 0.67
GB 0.52 0.55 0.47 0.60 0.57 0.5
NB 0.52 0.73 0.67 0.65 0.43 0.83
AB 0.33 0.60 0.40 0.55 0.29 0.67

DNN 0.59

Sekil 2.24 ve Tablo 2.6’da smiflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. LR(11) ve LR(I12) analizi sonucuna gore
basaril1 yiiklenicilerin %80°1 basarisiz yiiklenicilerin %731 dogru tahmin edilmistir. Dogru
tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %57, basarisiz tahmini
yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orami %89 olarak goriilmektedir. Bu
algoritmalar amaglanan smiflandirma siirecini genel olarak %75 dogruluk orani ile
sonuclandirmaktadir.

® (.15 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin dnceden gérmedigi test verileri test edilerek elde edilen
tahmin sonuclarinin karigiklik matrisi ile olgililen performans ¢iktilar1 Sekil 2.25 ve Tablo

2.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.25. Senaryo 1’de 0.15 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel

karsilastirilmast

Tablo 2.7. Senaryo 1’de 0.15 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81 0.81
LR 0.52 0.73 0.86 0.60 0.38 0.94
LR(I1) 0.71 0.78 0.83 0.70 0.62 0.88
LR(12) 0.40 0.73 1.00 0.57 0.25 1.00
SVC(UB) 0.00 0.67 0.00 0.50 0.00 1.00
SVC(B) 0.00 0.67 0.00 0.50 0.00 1.00
DT(NP) %15 0.50 0.61 0.58 0.55 0.44 0.69
DT(P) 0.52 0.55 0.53 0.53 0.50 0.56
RF 0.62 0.69 0.69 0.63 0.56 0.75
GB 0.50 0.61 0.58 0.55 0.44 0.69
NB 0.40 0.73 1.00 0.57 0.25 1.00
AB 0.57 0.67 0.67 0.60 0.50 0.75

DNN 0.66

Sekil 2.25 ve Tablo 2.7°de smiflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. KNN analizi sonucuna gore basaril

yiiklenicilerin %81°1, basarisiz yliklenicilerin ise %81’1 dogru tahmin edilmistir. Dogru
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tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %81 olarak
goriilmekteyken, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani da
%81 olarak goriilmektedir. KNN ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama %81
dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.20 ceza oranina gore model performans Ol¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gérmedigi test verileri test edilerek elde edilen
tahmin sonug¢lariin karigiklik matrisi ile 6lgiilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.26 ve Tablo

2.8de gosterilmistir.
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Sekil 2.26. Senaryo 1’de 0.20 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi
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Tablo 2.8. Senaryo 1°de 0.20 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.70 0.59 0.65 0.67 0.76 0.53
LR 0.71 0.45 0.60 0.71 0.88 0.33
LR(I1) 0.50 0.50 0.53 0.47 0.47 0.53
LR(12) 0.50 0.50 0.53 0.47 0.47 0.53
SVC(UB) 0.69 0.00 0.53 0.00 1.00 0.00
SVC(B) 0.69 0.00 0.53 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %20 0.34 0.46 0.42 0.40 0.29 0.53
DT(P) 0.40 0.62 0.62 0.50 0.29 0.80
RF 0.48 0.45 0.50 0.44 0.47 0.47
GB 0.42 0.39 0.44 0.38 0.41 0.40
NB 0.40 0.62 0.62 0.50 0.29 0.80
AB 0.38 0.58 0.56 0.48 0.29 0.73

DNN 0.69

Sekil 2.26 ve Tablo 2.8’de smiflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. DNN analiz sonucuna gore yiiklenici
durumunu belirlemede %69 oraninda dogru tahmin sonucu elde edilmistir. Tablo 2.8” de
KNN analiz sonucuna gore basarili yliklenicilerin %65°1, basarisiz yliklenicilerin %67’si
dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %76, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani
%0353 olarak goriilmektedir. KNN ile yapilan siniflandirma algoritmasinin sonucu ortalama
%66 dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.30 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin 6nceden goérmedigi test verileri test edilip elde edilen
tahmin sonuglarinin karigiklik matris ile dlgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.27 ve Tablo

2.9°da gosterilmistir.
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Sekil 2.27. Senaryo 1’de 0.30 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmast

Tablo 2.9. Senaryo 1’de 0.30 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.84 0.67 0.82 0.70 0.86 0.64
LR 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
LR(11) 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
LR(12) 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
SVC(UB) 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
SVC(B) 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %30 0.71 0.45 0.71 0.45 0.71 0.45
DT(P) 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
RF 0.78 0.44 0.72 0.57 0.86 0.36
GB 0.79 0.37 0.70 0.60 0.90 0.27
NB 0.76 0.55 0.76 0.55 0.76 0.55
AB 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00

DNN 0.53

Sekil 2.27 ve Tablo 2.9°da smiflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglart goriilmektedir. Tablo 2.9° da KNN analizi sonucuna gore

basaril yliklenicilerin %82’si basarisiz yiiklenicilerin %70’1 dogru tahmin edilmistir. Dogru
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tahmini yapilan basaril yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %86, basarisiz tahmini
yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %64 olarak goriilmektedir. KNN ile
yapilan smiflandirma algoritmas: sonucu ortalama %78 dogruluk orani ile elde edilmistir
(Sekil 2.27).

Senaryo 2: Ekonomik ve mali yeterlik belgelerinin banka referans mektubu disinda
istenildigi, mesleki ve teknik yeterlik belgesi olarak is deneyim belgesinin istenildigi, ceza
oranina gore yliklenici sinifinin tahmin edildigi durum

Ekonomik ve mali yeterlik belgesi olarak bilanco ve cironun idare tarafindan
istenildigi, banka referans mektubunun istenilmedigi ayni zamanda mesleki ve teknik
yeterligi temsilen is deneyim belgesinin istenildigi durumdur. Bu ¢er¢eve kapsaminda girdi
verisi olarak sozlesme bedeli, y1l, giin, bilango, ciro ve ig deneyim belgesinin kullanildig
c¢ikt1 verisi olarak cezanin tanimlandigi senaryodur. Olusturulan model bu senaryoya gore 5
farkli ceza oran1 ve algoritmalar ile egitilip, test edilmistir. Belirlenen ceza oranlarina esit ve
istiinde degere sahip veri gruplarina basarisiz, ceza oranlarinin altinda degere sahip veri
gruplarina bagarilt veri grubu denilmistir. 2 farkli kiimeye ayrilan veri grubu ile belirlenen
algoritmalarla egitim ve test agamasi yapilmis ve performans olciitleri elde edilmistir. Sekil

2.28’de istenilen ceza oranlarina gore veri seti siniflarindaki dagilim goriilmektedir.
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Sekil 2.28. Senaryo 2 i¢in ceza oranlarina gore veri seti dagilimi



75

Sekil 2.28’de de goriildiigii iizere yiiksek oranda ceza orami artisi ile yiiklenici
durumunu temsil eden veri setindeki oranlar dengesizlesmeye baslamaktadir. Bunun nedeni,
ceza oranlarindaki artisa bagh olarak yiiksek ceza oranlarinda ceza alan yiiklenici sayisinin
az olmasindan kaynaklanmaktadir.

® (.05 ceza orani ¢iktisina gore siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gérmedigi test verileri test edilerek elde edilen
tahmin sonuclarinin karisiklik matrisi ile 6lcililen performans ¢iktilar1 Sekil 2.29 ve Tablo

2.10°da gosterilmistir.
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Sekil 2.29. Senaryo 2’de 0.05 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi
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Tablo 2.10. Senaryo 2’de 0.05 ceza oranmna gore simniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.58 0.67 0.53 0.72 0.64 0.62
LR 0.48 0.78 0.71 0.68 0.36 0.90
LR(I1) 0.62 0.77 0.67 0.74 0.57 0.81
LR(12) 0.62 0.77 0.67 0.74 0.57 0.81
SVC(UB) 0.00 0.75 0.00 0.60 0.00 1.00
SVC(B) 0.00 0.75 0.00 0.60 0.00 1.00
DT(NP) %5 0.48 0.71 0.55 0.67 0.43 0.76
DT(P) 0.40 0.67 0.45 0.62 0.36 0.71
RF 0.50 0.74 0.60 0.68 0.43 0.81
GB 0.52 0.7 0.54 0.68 0.50 0.71
NB 0.38 0.73 0.57 0.64 0.29 0.86
AB 0.38 0.64 0.42 0.61 0.36 0.67

DNN 0.66

Sekil 2.29 ve Tablo 2.10°da siniflandirma ydntemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. LR(11) ve LR(I12) analizi sonucuna gore
basarili yiiklenicilerin %67’si, basarisiz yiiklenicilerin %74’i dogru tahmin edilmistir.
Dogru tahmini yapilan basaril yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oranit %57, basarisiz
tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %81 olarak goriilmektedir.
LR(11) ve LR(12) ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama %71 dogruluk orant
ile elde edilmistir.

® (.10 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin dnceden gérmedigi test verileri test edilerek elde edilen
tahmin sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlgililen performans ¢iktilar1 Sekil 2.30 ve Tablo

2.11°de gosterilmektedir.
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Sekil 2.30. Senaryo 2’de 0.10 ceza oranina gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmast

Tablo 2.11. Senaryo 2’de 0.10 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza orani . .

F1 puani | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.54 0.73 0.64 0.67 0.47 0.80
LR 0.45 0.75 0.71 0.64 0.33 0.90
LR(I1) 0.69 0.78 0.71 0.76 0.67 0.80
LR(12) 0.58 0.78 0.78 0.69 0.47 0.90
SVC(UB) 0.00 0.73 0.00 0.57 0.00 1.00
SVC(B) 0.00 0.73 0.00 0.57 0.00 1.00
DT(NP) %10 0.48 0.54 0.44 0.59 0.53 0.50
DT(P) 0.50 0.67 0.54 0.64 0.47 0.70
RF 0.67 0.79 0.75 0.74 0.60 0.85
GB 0.50 0.67 0.54 0.64 0.47 0.70
NB 0.50 0.80 1.00 0.67 0.33 1.00
AB 0.40 0.55 0.40 0.55 0.40 0.55

DNN 0.71

Sekil 2.30 ve Tablo 2.11°de siniflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en iyi performans gosteren LR(11)

analizi sonucuna gore basaril1 yiiklenicilerin %71°1 basarisiz yliklenicilerin %76’s1 dogru
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tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna
oran1 %67, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %80
olarak goriilmektedir. LR(11) ile yapilan siiflandirma algoritmasi sonucu ortalama %74
dogruluk orani ile elde edilmistir (Sekil 2.30).

® (.15 ceza oranina gore model performans Olgiitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuglarmin karisiklik matrisi ile olgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.31 ve Tablo 2.12°de

gosterilmektedir.
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Sekil 2.31. Senaryo 2’de 0.15 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi
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Tablo 2.12. Senaryo 2’de 0.15 ceza oranmna gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.63 0.63 0.61 0.65 0.65 0.61
LR 0.56 0.63 0.60 0.60 0.53 0.67
LR(I1) 0.48 0.63 0.58 0.57 0.41 0.72
LR(12) 0.58 0.67 0.64 0.62 0.53 0.72
SVC(UB) 0.65 0.00 0.49 0.00 1.00 0.00
SVC(B) 0.65 0.00 0.49 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %15 0.42 0.31 0.38 0.36 0.47 0.28
DT(P) 0.31 0.42 0.33 0.40 0.29 0.44
RF 0.43 0.36 0.40 0.40 0.47 0.33
GB 0.49 0.42 0.45 0.47 0.53 0.39
NB 0.32 0.62 0.50 0.52 0.24 0.78
AB 0.48 0.54 0.50 0.53 0.47 0.56

DNN 0.66

Sekil 2.31 ve Tablo 2.12°de siniflandirma ydntemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en iyi performans gosteren DNN
analiz sonucuna gore yiiklenici durumunu belirlemede %66 oraninda dogru tahmin sonucu
elde edilmistir. Diger en iy1 performans gosteren KNN analizi sonucuna gore basarili
yiiklenicilerin %61°1 basarisiz yiiklenicilerin %65°1 dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini
yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %65, basarisiz tahmini yapilan
yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orant %61 olarak goriilmektedir. KNN ile yapilan
siiflandirma algoritmasi sonucu ortalama %63 dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.20 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri ile test edilip tahmin
sonuclarinin karigiklik matris ile dlciilen performans ¢iktilart Sekil 2.32 ve Tablo 2.13°te

gosterilmistir.
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Sekil 2.32. Senaryo 2’de 0.20 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmast

Tablo 2.13. Senaryo 2 i¢in 0.20 ceza oranina gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.68 0.62 0.68 0.62 0.68 0.62
LR 0.75 0.32 0.59 1.00 1.00 0.19
LR(I1) 0.71 0.57 0.65 0.67 0.79 0.50
LR(12) 0.65 0.53 0.62 0.57 0.68 0.50
SVC(UB) 0.70 0.00 0.54 0.00 1.00 0.00
SVC(B) 0.00 0.63 0.00 0.46 0.00 1.00
DT(NP) %20 0.50 0.47 0.53 0.44 0.47 0.50
DT(P) 0.50 0.47 0.53 0.44 0.47 0.50
RF 0.54 0.48 0.56 0.47 0.53 0.50
GB 0.56 0.53 0.59 0.50 0.53 0.56
NB 0.41 0.59 0.60 0.48 0.32 0.75
AB 0.53 0.56 0.60 0.50 0.47 0.62

DNN 0.66

Sekil 2.32 ve Tablo 2.13’te siniflandirma yontemleri ile yliiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. DNN analiz sonucuna gore yiiklenici

durumunu belirlemede %66 oraninda dogru tahmin sonucu elde edilmistir. Tablo 2.13” de
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KNN analizi sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %68’i basarisiz yiiklenicilerin %62’si
dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %68, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani
%62 olarak goriilmektedir. KNN algoritmasi ile tahmini yapilan smiflandirma modeli
sonucu genel olarak %66 dogruluk oraniyla elde edilmistir. Tablo 2.13’ te ayn1 ortalama
dogruluk oranina sahip LR(11) modeli sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %65°1 basarisiz
yiiklenicilerin %67’si dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin
toplam tahmin sonucuna orani %79, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orant %50 olarak goriilmektedir. LR(11) ile yapilan simiflandirma algoritmasi
sonucu ortalama %66 dogruluk oraniyla elde edilmistir.

® (.30 ceza oranina gére model performans 6l¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gérmedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karisiklik matrisi ile olglilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.33 ve Tablo 2.14°te

gosterilmektedir.
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Tablo 2.14. Senaryo 2’de 0.30 ceza oranmna gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puam | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
LR 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
LR(I1) 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
LR(12) 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
SVC(UB) 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
SVC(B) 0.00 0.51 0.00 0.34 0.00 1.00
DT(NP) %30 0.72 0.43 0.71 0.45 0.74 0.42
DT(P) 0.78 0.25 0.68 0.50 0.91 0.17
RF 0.78 0.48 0.73 0.56 0.83 0.42
GB 0.79 0.55 0.76 0.60 0.83 0.50
NB 0.67 0.58 0.81 0.47 0.57 0.75
AB 0.79 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00

DNN 0.66

Sekil 2.33 ve Tablo 2.14’te siniflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin bagari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. DNN analiz sonucuna gore yiiklenici
durumunu belirlemede %66 oraninda dogru tahmin sonucu elde edilmistir.

Senaryo 3: Is deneyim belgesinin istenildigi ve ceza oranma gore yiiklenici sinifinin
tahmin edildigi durum.

Senaryo 3, girdi verisi olarak sdzlesme bedeli, yil, glin ve is deneyim belgesinin
kullanildig1 g1kt verisi olarak ceza oraninin tanimlandig1 senaryodur. Model senaryo 3 i¢in
girdi ve ¢ikt1 kapsaminda 5 farkli ceza orani1 ve algoritmalar ile egitilip, test edilmistir. Sekil

2.34’te belirlenen ceza oranlarina gore veri seti siniflarindaki dagilim goriillmektedir.
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Sekil 2.34. Senaryo 3 i¢in ceza oranlarina gore veri seti dagilimi

Sekil 2.34’te de goriildiigli lizere ceza orani artisi ile yiiklenici durumunu temsil eden
veri setindeki oranlar dengesizlesmeye baslamaktadir. Bunun nedeni, ceza oranlarindaki
artisa bagl olarak yiiksek ceza oranlarinda ceza alan yiiklenici sayisinin az olmasidir.

® (.05 ceza orani ¢iktisina gore siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile olgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.35 ve Tablo 2.15°te

gosterilmistir.
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Sekil 2.35. Senaryo 3’te 0.05 ceza oranma gore smiflandirma algoritmalarinin genel

karsilastirilmast

Tablo 2.15. Senaryo 3’te 0.05 ceza oranina gore smniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.65 0.67 0.76 0.60 0.57 0.77
LR 0.71 0.46 0.62 0.64 0.83 0.36
LR(11) 0.73 0.56 0.66 0.68 0.81 0.48
LR(12) 0.73 0.58 0.67 0.69 0.81 0.50
SVC(UB) 0.71 0.00 0.55 0.00 1.00 0.00
SVC(B) 0.71 0.00 0.55 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %5 0.59 0.58 0.64 0.53 0.54 0.64
DT(P) 0.61 0.59 0.66 0.55 0.57 0.64
RF 0.6 0.56 0.63 0.53 0.57 0.59
GB 0.59 0.58 0.64 0.53 0.54 0.64
NB 0.71 0.68 0.75 0.64 0.67 0.73
AB 0.72 0.61 0.68 0.66 0.76 0.57

DNN 0.68

Sekil 2.35 ve Tablo 2.15’te siniflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari

durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. DNN analiz sonucuna gore yiiklenici

durumunu belirlemede %68 oraninda dogru tahmin sonucu elde edilmistir.
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® (.10 ceza oranina gore model performans Olgiitleri
Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuglarmin karisiklik matrisi ile dlgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.36 ve Tablo 2.16’da

gosterilmistir.
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Sekil 2.36. Senaryo 3’te 0.10 ceza oranina gore
karsilastirilmasi

siniflandirma algoritmalarinin

Tablo 2.16. Senaryo 3’te 0.10 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puam1 | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.74 0.57 0.70 0.62 0.78 0.53
LR 0.73 0.13 0.60 0.50 0.95 0.07
LR(I1) 0.72 0.32 0.62 0.53 0.86 0.23
LR(12) 0.73 0.32 0.62 0.56 0.88 0.23
SVC(UB) 0.74 0.00 0.59 0.00 1.00 0.00
SVC(B) 0.00 0.58 0.00 0.41 0.00 1.00
DT(NP) %10 0.64 0.46 0.63 0.47 0.66 0.45
DT(P) 0.65 0.54 0.68 0.51 0.62 0.57
RF 0.70 0.48 0.66 0.55 0.76 0.42
GB 0.69 0.45 0.64 0.52 0.74 0.40
NB 0.67 0.53 0.67 0.53 0.67 0.53
AB 0.71 0.12 0.58 0.33 0.90 0.07

DNN 0.59
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Sekil 2.36 ve Tablo 2.16’da siniflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglart goriilmektedir. KNN analizi sonucuna gore basarili
yiiklenicilerin %70’1, basarisiz yliklenicilerin %62’si dogru tahmin edilmistir. Dogru
tahmini yapilan basaril yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %78, basarisiz tahmini
yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %53 olarak goriilmektedir. KNN ile
yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama %67 dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.15 ceza oranina gore model performans 6l¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin 6nceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.37 ve Tablo 2.17°de

gosterilmistir.
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Tablo 2.17. Senaryo 3’te 0.15 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.77 0.47 0.70 0.64 0.87 0.38
LR 0.75 0.05 0.62 0.25 0.95 0.03
LR(I1) 0.75 0.24 0.64 0.50 0.90 0.16
LR(12) 0.75 0.24 0.64 0.50 0.90 0.16
SVC(UB) 0.77 0.00 0.62 0.00 1.00 0.00
SVC(B) 0.00 0.55 0.00 0.38 0.00 1.00
DT(NP) %15 0.65 0.37 0.63 0.39 0.67 0.35
DT(P) 0.71 0.04 0.60 0.11 0.87 0.03
RF 0.72 0.49 0.70 0.53 0.75 0.46
GB 0.68 0.44 0.67 0.46 0.69 0.43
NB 0.70 0.56 0.73 0.52 0.67 0.59
AB 0.77 0.00 0.62 0.00 1.00 0.00

DNN 0.62

Sekil 2.37 ve Tablo 2.17°de siniflandirma ydntemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en iyi performans gosteren KNN
algoritmas1 analiz sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %70’i basarisiz yiiklenicilerin
%641 dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basaril yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %87, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran
%38 olarak goriilmektedir. LR(11) algoritmasi ile yapilan siniflandirmanin analiz sonucu
genel olarak %68 dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.20 ceza oranina gore model performans 6l¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlciilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.38 ve Tablo 2.18’de

gosterilmistir.
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Sekil 2.38. Senaryo 3’te 0.20 ceza oranma gore smiflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmast

Tablo 2.18. Senaryo 3’te 0.20 ceza oranina gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
Algoritmalar Ceza orant Basarili Basarisiz BaSEIlI'll.l Basz.m?lz Basarili Basarisiz
F1 puami | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik

KNN 0.80 0.37 0.71 0.60 0.91 0.27
LR 0.79 0.00 0.66 0.00 0.98 0.00
LR(11) 0.80 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00

LR(12) 0.80 0.00 0.66 0.00 1.00 0.0
SVC(UB) 0.80 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
SVC(B) 0.29 0.54 0.92 0.37 0.17 0.97
DT(NP) %20 0.69 0.32 0.67 0.34 0.71 0.30
DT(P) 0.80 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00
RF 0.76 0.37 0.70 0.48 0.83 0.30
GB 0.71 0.38 0.69 0.40 0.72 0.36
NB 0.66 0.47 0.72 0.41 0.60 0.55
AB 0.80 0.00 0.66 0.00 1.00 0.00

DNN 0.66

Sekil 2.38 ve Tablo 2.18’de siniflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari

durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en iyi performans gosteren DNN
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analiz sonucuna gore yiiklenici durumunu belirlemede %66 oraninda dogru tahmin sonucu
elde edilmistir.

® (.30 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlg¢lilen performans ¢iktilart Sekil 2.39 ve Tablo 2.19°da

gosterilmistir.
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Sekil 2.39. Senaryo 3’te 0.30 ceza oranma gore smiflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi
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Tablo 2.19. Senaryo 3’te 0.30 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.87 0.28 0.81 0.50 0.95 0.19
LR 0.88 0.00 0.79 0.00 1.00 0.00
LR(I1) 0.88 0.00 0.79 0.00 1.00 0.00
LR(12) 0.88 0.00 0.79 0.00 1.00 0.00
SVC(UB) 0.88 0.00 0.79 0.00 1.00 0.00
SVC(B) 0.00 0.35 0.00 0.21 0.00 1.00
DT(NP) %30 0.82 0.22 0.79 0.25 0.84 0.19
DT(P) 0.88 0.00 0.79 0.00 1.00 0.00
RF 0.85 0.24 0.80 0.33 0.90 0.19
GB 0.84 0.32 0.82 0.38 0.87 0.29
NB 0.89 0.31 0.82 0.80 0.99 0.19
AB 0.88 0.00 0.79 0.00 1.00 0.00

DNN 0.79

Sekil 2.39 ve Tablo 2.19°da siniflandirma ydntemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en iyi performans gosteren DNN
analiz sonucuna gore yiiklenici durumunu belirlemede %79 oraninda dogru tahmin sonucu
elde edilmistir.

Senaryo 4: Ekonomik ve mali yeterlik belgeleri ile i3 deneyim belgesinin istenildigi,
sOzlesme bedeline gore yiiklenici sinifinin tahmin edildigi durum

Ekonomik ve mali yeterlik belgesi olarak bilango, ciro ve banka referans mektubunun
ayni zamanda mesleki ve teknik yeterligi temsilen is deneyim belgesinin istenildigi
durumdur. Bu ¢er¢eve kapsaminda girdi verisi olarak yil, giin, bilango, ciro, banka referans
mektubu, is deneyim belgesi ve ceza oraninin kullanildigr ¢ikti verisi olarak sdzlesme
bedelinin tanimlandig1 senaryodur. Onerilen model, senaryo girdileri ve ¢iktis1 kapsaminda
belirlenen 5 farkli ceza orani ve algoritmalar ile egitilip, test edilmistir. Sekil 2.40’ta istenilen

ceza oranlarina gore veri seti siniflarindaki dagilim goriilmektedir.
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Sekil 2.40. Senaryo 4 i¢cin ceza oranlarina gore veri seti dagilimi

Sekil 2.40°ta goriildiigii lizere istenilen ceza oranlarina gore veri setinin dagilimda ceza
orani artigina bagli olarak asir1 bir dengesizlik goriilmemektedir.

® (.05 ceza orani ¢iktisina gore siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi

Farkli algoritmalar ile sistemin 6nceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.41 ve Tablo 2.20°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.41. Senaryo 4’te 0.05 ceza oranma gore smiflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmast

Tablo 2.20. Senaryo 4’te 0.05 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza orani . .

F1 puani | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.72 0.82 0.82 0.76 0.64 0.89
LR 0.33 0.74 0.75 0.61 0.21 0.94
LR(11) 0.67 0.80 0.80 0.73 0.57 0.89
LR(12) 0.69 0.79 0.75 0.75 0.64 0.83
SVC(UB) 0.00 0.72 0.00 0.56 0.00 1.00
SVC(B) 0.61 0.00 0.44 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %5 0.69 0.79 0.75 0.75 0.64 0.83
DT(P) 0.61 0.78 0.78 0.70 0.50 0.89
RF 0.70 0.83 0.89 0.74 0.57 0.94
GB 0.67 0.80 0.80 0.73 0.57 0.89
NB 0.56 0.72 0.64 0.67 0.50 0.78
AB 0.58 0.75 0.70 0.68 0.50 0.83

DNN 0.72

Sekil 2.41 ve Tablo 2.20’da siniflandirma ydntemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. En iyi tahmin sonucunun elde edildigi KNN

analizi sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %82’si, basarisiz yiiklenicilerin %76’s1 dogru
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tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna
orant %64 basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orant %89
olarak bulunmustur. KNN ile yapilan smiflandirma algoritmasi sonucu genel olarak %78
dogruluk orani elde edilmistir.

® (.10 ceza oranina gore model performans 0lgiitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuglarmin karisiklik matrisi ile olgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.42 ve Tablo 2.21°de

gosterilmistir.

®Dogruluk Oran1  EKesinlik Oran1  BF1 Skoru B Duyarlilik Orani
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Sekil 2.42. Senaryo 4’te 0.10 ceza oranma gore smiflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi
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Tablo 2.21. Senaryo 4’te 0.10 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.47 0.81 0.80 0.70 0.33 0.95
LR 0.29 0.80 1.00 0.67 0.17 1.00
LR(I1) 0.47 0.81 0.80 0.70 0.33 0.95
LR(12) 0.00 0.77 0.00 0.62 0.00 1.00
SVC(UB) 0.00 0.77 0.00 0.62 0.00 1.00
SVC(B) 0.00 0.77 0.00 0.62 0.00 1.00
DT(NP) %10 0.64 0.81 0.70 0.77 0.58 0.85
DT(P) 0.67 0.84 0.78 0.78 0.58 0.90
RF 0.57 0.79 0.67 0.74 0.50 0.85
GB 0.54 0.68 0.50 0.72 0.58 0.65
NB 0.38 0.70 0.44 0.65 0.33 0.75
AB 0.70 0.86 0.88 0.79 0.58 0.95

DNN 0.50

Sekil 2.42 ve Tablo 2.21°de siniflandirma ydntemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 gériilmektedir. En yiiksek tahmin sonucunu veren AdaBoost
algoritmasi ile bagarili yiiklenicilerin %88’s1, basarisiz yiiklenicilerin %79’u dogru tahmin
edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %358,
basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orant %95 olarak
bulunmustur. AB ile yapilan siniflandirma algoritmasinin sonucu ortalama %81 dogruluk
orant ile elde edilmistir.

® (.15 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin onceden goérmedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.43 ve Tablo 2.22°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.43. Senaryo 4’te 0.15 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmasi

Tablo 2.22. Senaryo 4’te 0.15 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza orani . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.29 0.80 1.00 0.67 0.17 1.00
LR 0.53 0.80 0.71 0.72 0.42 0.90
LR(I1) 0.74 0.81 0.67 0.88 0.83 0.75
LR(12) 0.69 0.79 0.64 0.83 0.75 0.75
SVC(UB) 0.00 0.77 0.00 0.62 0.00 1.00
SVC(B) 0.00 0.77 0.00 0.62 0.00 1.00
DT(NP) %15 0.64 0.77 0.62 0.79 0.67 0.75
DT(P) 0.69 0.79 0.64 0.83 0.75 0.75
RF 0.67 0.84 0.78 0.78 0.58 0.90
GB 0.64 0.77 0.62 0.79 0.67 0.75
NB 0.58 0.75 0.58 0.75 0.58 0.75
AB 0.67 0.84 0.78 0.78 0.58 0.90

DNN 0.62

Sekil 2.43 ve Tablo 2.22°de smiflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari

durumlarinin

tahmin

sonugclari

goriilmektedir.

LR(I1) analiz

sonucunda

basarili
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yiiklenicilerin %67’si, basarisiz yiiklenicilerin %88’i dogru tahmin edilmistir. Dogru
tahmini yapilan basaril1 yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %83, basarisiz tahmini
yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oranit %75 olarak bulunmustur. LR(11)
algoritmasi ile yapilan siniflandirma tahmin sonuglar1 ortalama %78 dogruluk orani ile elde
edilmistir

® (.20 ceza oranina gore model performans Olgiitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin 6nceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuglarmin karisiklik matrisi ile olgiilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.44 ve Tablo 2.23°te

gosterilmistir.
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Sekil 2.44. Senaryo 4’te 0.20 ceza oranina gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmasi
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Tablo 2.23. Senaryo 4’te 0.20 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.15 0.78 1.00 0.65 0.08 1.00
LR 0.53 0.80 0.71 0.72 0.42 0.90
LR(I1) 0.69 0.79 0.64 0.83 0.75 0.75
LR(12) 0.69 0.79 0.64 0.83 0.75 0.75
SVC(UB) 0.00 0.77 0.00 0.62 0.00 1.00
SVC(B) 0.55 0.00 0.38 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %20 0.64 0.77 0.62 0.79 0.67 0.75
DT(P) 0.69 0.79 0.64 0.83 0.75 0.75
RF 0.67 0.84 0.78 0.78 0.58 0.90
GB 0.64 0.77 0.62 0.79 0.67 0.75
NB 0.58 0.75 0.58 0.75 0.58 0.75
AB 0.67 0.84 0.78 0.78 0.58 0.90

DNN 0.62

Sekil 2.44 ve Tablo 2.23’te siniflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin bagari
durumlarimin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. En iyi tahmin sonucu olan RF ve AB analizi
sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %781, basarisiz yiiklenicilerin %78’1 dogru tahmin
edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %358,
basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %90 olarak
bulunmustur. RF ve AB ile yapilan siniflama algoritmas: sonucu genel olarak %78 dogruluk
orant ile elde edilmistir.

® (.30 ceza oranina gore model performans 6l¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin 6nceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karisiklik matrisi ile dlgililen performans ciktilar1 Sekil 2.45 ve Tablo 2.24°te

gosterilmistir.
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Sekil 2.45. Senaryo 4’te 0.30 ceza oranina goére siniflandirma algoritmalarinin genel

karsilastirilmast

Tablo 2.24. Senaryo 4’te 0.30 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.27 0.78 0.67 0.66 0.17 0.95
LR 0.67 0.84 0.78 0.78 0.58 0.90
LR(11) 0.64 0.77 0.62 0.79 0.67 0.75
LR(12) 0.64 0.81 0.70 0.77 0.58 0.85
SVC(UB) 0.00 0.77 0.00 0.62 0.00 1.00
SVC(B) 0.55 0.00 0.38 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %30 0.64 0.77 0.62 0.79 0.67 0.75
DT(P) 0.69 0.79 0.64 0.83 0.75 0.75
RF 0.67 0.84 0.78 0.78 0.58 0.90
GB 0.64 0.77 0.62 0.79 0.67 0.75
NB 0.58 0.75 0.58 0.75 0.58 0.75
AB 0.67 0.84 0.78 0.78 0.58 0.90

DNN 0.59

Sekil 2.45 ve Tablo 2.24’te siniflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. En iyi tahmin sonucunu gosteren LR, RF ve

AB analizi sonuclarina gore basarili yliklenicilerin %78’1, basarisiz yiiklenicilerin %781
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dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %58, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orant
%090 olarak bulunmustur. LR, RF ve AB ile yapilan simiflandirma algoritmalar1 sonucu
ortalama %78 dogruluk orani elde edilmistir.

Senaryo 5: Ekonomik ve mali yeterlik belgelerinin banka referans mektubu disinda
istenildigi, mesleki ve teknik yeterlik belgelerinden is deneyim belgesinin istenildigi,
s0zlesme bedeline gore yiiklenici sinifinin tahmin edildigi durum

Ekonomik ve mali yeterlik belgesi olarak bilanc¢o ve cironun istenildigi, ayn1 zamanda
mesleki ve teknik yeterlik i¢in is deneyim belgesinin gerekli oldugu durumdur. Bu gergeve
kapsaminda girdi verisi olarak yil, giin, bilango, ciro, is deneyim belgesi ve ceza oraninin
kullanildig, ¢ikt: verisi olarak sdzlesme bedelinin tanimlandig: senaryodur. Onerilen model,
senaryo girdileri ve ¢iktis1 kapsaminda 5 farkli ceza oranina gore farkli algoritmalar ile
egitilip test edilmistir. Sekil 2.46’da istenilen ceza oranlarina gore veri seti siniflarindaki

dagilim goriilmektedir.

basarisiz
basarisiz
basarisiz

basaril
basarih

-
(3]
un
1]
el

a) %35 ceza orani b) %10 ceza oram c) %15 ceza oram

basarisiz
basarisiz

bagarili
basarili

d) %20 ceza oram ¢) %30 ceza orani

Sekil 2.46. Senaryo 5 icin ceza oranlarina gore veri seti dagilimi

Sekil 2.46°da goriildiigii lizere istenilen ceza oranlarina gore veri setinin dagilimda

ceza orani artigina bagli olarak asir1 bir dengesizlik goriilmemektedir.
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® (.05 ceza orani ¢iktisina gore siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin

sonuglarmin karisiklik matrisi ile olgiilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.47 ve Tablo 2.25’te

goOsterilmistir.
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Sekil 2.47. Senaryo 5’te 0.05 ceza oranma gore smiflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi

Tablo 2.25. Senaryo 5°te 0.05 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
Algoritmalar Ceza orant Basarili | Basarisiz Bas_alrl_h Basa?rls_lz Basarili Basarisiz
F1 puamt | F1 Puani | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.59 0.74 0.62 0.73 0.57 0.76
LR 0.55 0.79 0.75 0.70 0.43 0.90
LR(I1) 0.67 0.79 0.69 0.77 0.64 0.81
LR(12) 0.64 0.8 0.73 0.75 0.57 0.86
SVC(UB) 0.00 0.75 0.00 0.60 0.00 1.00
SVC(B) 0.57 0.00 0.40 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %5 0.59 0.74 0.62 0.73 0.57 0.76
DT(P) 0.52 0.77 0.67 0.69 0.43 0.86
RF 0.62 0.77 0.67 0.74 0.57 0.81
GB 0.48 0.71 0.55 0.67 0.43 0.76
NB 0.58 0.78 0.70 0.72 0.50 0.86
AB 0.69 0.78 0.67 0.80 0.71 0.76
DNN 0.63
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Sekil 2.47 ve Tablo 2.25’te smiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin basar1
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. En iyi tahmin sonucunu veren AB analizi
sonucunda basaril1 yiiklenicilerin %67’si, basarisiz yiiklenicilerin %80°ni dogru tahmin
edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %71,
basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orami %76 olarak
bulunmustur. AB ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama %74 dogruluk orani
ile elde edilmistir.

® (.10 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin onceden gérmedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlglilen performans ¢iktilart Sekil 2.48 ve Tablo 2.26’da

gosterilmistir.
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Sekil 2.48. Senaryo 5’te 0.10 ceza oranma gore smiflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi



102

Tablo 2.26. Senaryo 5’te 0.10 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.53 0.82 0.83 0.72 0.38 0.95
LR 0.38 0.81 1.00 0.69 0.23 1.00
LR(I1) 0.64 0.83 0.78 0.77 0.54 0.91
LR(12) 0.64 0.83 0.78 0.77 0.54 0.91
SVC(UB) 0.00 0.77 0.00 0.63 0.00 1.00
SVC(B) 0.27 0.80 1.00 0.67 0.15 1.00
DT(NP) %10 0.48 0.63 0.44 0.68 0.54 0.59
DT(P) 0.70 0.85 0.80 0.80 0.62 0.91
RF 0.73 0.88 0.89 0.81 0.62 0.95
GB 0.56 0.76 0.58 0.74 0.54 0.77
NB 0.43 0.72 0.50 0.68 0.38 0.77
AB 0.67 0.83 0.73 0.79 0.62 0.86

DNN 0.63

Sekil 2.48 ve Tablo 2.26’da smiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin bagari
durumlarinin tahmin sonuclar1 gériilmektedir. En iyi tahmin sonucunun elde edildigi DT (P)
analizine gore basarili yiiklenicilerin %80°1, basarisiz yiiklenicilerin %80’1 dogru tahmin
edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %62,
basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %91 olarak
bulunmustur. DT(P) ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama %80 dogruluk
orant ile elde edilmistir.

RF analizi sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %89’u, basarisiz yiiklenicilerin
%81°1 dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %62, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani
%095 olarak bulunmustur. RF ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama %83
dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.15 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.49 ve Tablo 2.27°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.49. Senaryo 5°te 0.15 ceza oranma gore smiflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmasi

Tablo 2.27. Senaryo 5°te 0.15 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza orani . .

F1 puan1 | F1 Puam1 | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.50 0.74 0.60 0.68 0.43 0.81
LR 0.50 0.80 0.83 0.69 0.36 0.95
LR(I1) 0.69 0.82 0.75 0.78 0.64 0.86
LR(12) 0.64 0.76 0.64 0.76 0.64 0.76
SVC(UB) 0.00 0.75 0.00 0.60 0.00 1.00
SVC(B) 0.00 0.75 0.00 0.60 0.00 1.00
DT(NP) %15 0.48 0.63 0.47 0.65 0.50 0.62
DT(P) 0.62 0.77 0.67 0.74 0.57 0.81
RF 0.67 0.83 0.80 0.76 0.57 0.90
GB 0.64 0.80 0.73 0.75 0.57 0.86
NB 0.64 0.76 0.64 0.76 0.64 0.76
AB 0.67 0.83 0.80 0.76 0.57 0.90

DNN 0.69

Sekil 2.49 ve Tablo 2.27°de smiflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. En iyi tahmin sonuglarindan biri olan LR(11)

analizi sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %75°1, basarisiz yiiklenicilerin %78’1 dogru
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tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna
orani %64, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin, toplam tahmin sonucuna orani %86
olarak bulunmustur. LR ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucundan ortalama %77
dogruluk orani elde edilmistir. Diger bir iyi tahmin sonuglarindan biri olan RF ve AB analizi
sonucuna gore basarilt yiiklenicilerin %80’1, basarisiz yiiklenicilerin %76’s1 dogru tahmin
edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %57,
basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orami %90 olarak
bulunmustur. LR ile yapilan siiflandirma algoritmasi sonucu ortalama %77 dogruluk orani
ile elde edilmistir (Sekil 2.49).

® (.20 ceza oranina gore model performans Olgiitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gérmedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuglarmin karisiklik matrisi ile dlgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.50 ve Tablo 2.28°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.50. Senaryo 5’te 0.20 ceza oranma gore smiflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi
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Tablo 2.28. Senaryo 5’te 0.20 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.44 0.81 1.00 0.68 0.29 1.00
LR 0.33 0.77 0.75 0.65 0.21 0.95
LR(I1) 0.69 0.78 0.67 0.80 0.71 0.76
LR(12) 0.74 0.84 0.77 0.82 0.71 0.86
SVC(UB) 0.00 0.75 0.00 0.60 0.00 1.00
SVC(B) 0.00 0.75 0.00 0.60 0.00 1.00
DT(NP) %20 0.64 0.76 0.64 0.76 0.64 0.76
DT(P) 0.60 0.70 0.56 0.74 0.64 0.67
RF 0.69 0.82 0.75 0.78 0.64 0.86
GB 0.69 0.78 0.67 0.80 0.71 0.76
NB 0.55 0.68 0.53 0.70 0.57 0.67
AB 0.60 0.70 0.56 0.74 0.64 0.67

DNN 0.71

Sekil 2.50 ve Tablo 2.28’de siniflandirma ydntemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarmin tahmin sonuglar1 gériilmektedir. En yiliksek dogru tahmin sonucunu veren
LR(12) analizi sonucuna gore basaril yiiklenicilerin %77’si, basarisiz yiiklenicilerin %82’si
dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %71 basarisiz tahmini yapilan ytiklenicilerin, toplam tahmin sonucuna oran
%86 olarak bulunmustur. LR(12) ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama %80
dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.30 ceza oranina gore model performans 6l¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin 6nceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlcililen performans ¢iktilart Sekil 2.51 ve Tablo 2.29°da

gosterilmistir.
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Sekil 2.51. Senaryo 5°te 0.30 ceza oranina goére siniflandirma algoritmalarinin genel

karsilastirilmasi

Tablo 2.29. Senaryo 5°te 0.30 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza orani . .

F1 puanm | F1 Puamt | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.45 0.75 0.62 0.67 0.36 0.86
LR 0.50 0.80 0.83 0.69 0.36 0.95
LR(11) 0.67 0.79 0.69 0.77 0.64 0.81
LR(12) 0.62 0.73 0.60 0.75 0.64 0.71
SVC(UB) 0.00 0.75 0.00 0.60 0.00 1.00
SVC(B) %30 0.00 0.75 0.00 0.60 0.00 1.00
DT(NP) 0.48 0.63 0.47 0.65 0.50 0.62
DT(P) 0.62 0.77 0.67 0.74 0.57 0.81
RF 0.64 0.80 0.73 0.75 0.57 0.86
GB 0.64 0.80 0.73 0.75 0.57 0.86
NB 0.71 0.81 0.71 0.81 0.71 0.81
AB 0.67 0.83 0.80 0.76 0.57 0.90

DNN 0.66

Sekil 2.51 ve Tablo 2.29°da smiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin  tahmin sonuglart goriilmektedir. NB analizi sonucuna gore basaril

yiiklenicilerin %711, basarisiz yiiklenicilerin %81°1 dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini
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yapilan basaril yliklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %71, basarisiz tahmini yapilan
yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %81 olarak bulunmustur. NB ile tahmini
yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama %77 dogruluk orani ile elde edilmistir.

Senaryo 6: Is deneyim belgesinin istenildigi ve sdzlesme bedeline gore yiiklenici
siifinin tahmin edildigi durum

Bu ¢erceve kapsaminda girdi verisi olarak yil, giin, is deneyim belgesi ve ceza oraninin
kullanildigi, ¢ikti verisi olarak sézlesme bedelinin tanimlandigi senaryodur. Model i¢in
senaryo girdileri ve ¢iktist kapsaminda 5 farkli ceza oranina gore farkli algoritmalar ile
egitilip, test edilmistir. Sekil 2.52°de istenilen ceza oranlarina gore veri seti siniflarindaki

dagilim goriilmektedir.

basarili
bagaril
basarih

basarisiz
basarisiz
hasarisiz

a) %5 ceza oram b) %10 ceza orant ¢) %15 ceza oram

basarih
basarih

basarisiz
basarisiz

d) %20 ceza oram e) %30 ceza orani

Sekil 2.52. Senaryo 6 icin ceza oranlarina gore veri seti dagilimi

Sekil 2.52°de goriildiigii lizere istenilen ceza oranlarina gore veri setinin dagilimda
ceza orani artisina bagli olarak asir1 bir dengesizlik durumu goriilmemektedir.

® (.05 ceza orani ¢iktisina gore siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi

Farkl1 algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuglarinin karisiklik matrisi ile dlgiilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.53 ve Tablo 2.30°da

gosterilmistir.
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Sekil 2.53. Senaryo 6’da 0.05 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmasi

Tablo 2.30. Senaryo 6’da 0.05 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza orani . .

F1 puan1 | F1 Puam1 | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.83 0.90 0.88 0.88 0.79 0.93
LR 0.63 0.81 0.72 0.75 0.55 0.87
LR(I1) 0.79 0.86 0.78 0.88 0.82 0.85
LR(12) 0.79 0.86 0.78 0.88 0.82 0.85
SVC(UB) 0.34 0.79 0.89 0.66 0.21 0.98
SVC(B) 0.60 0.69 0.54 0.76 0.68 0.63
DT(NP) %5 0.81 0.87 0.77 0.91 0.87 0.83
DT(P) 0.85 0.89 0.80 0.94 0.92 0.85
RF 0.84 0.88 0.78 0.94 0.92 0.83
GB 0.84 0.89 0.80 0.91 0.87 0.87
NB 0.75 0.87 0.86 0.81 0.66 0.93
AB 0.84 0.88 0.78 0.94 0.92 0.83

DNN 0.83

Sekil 2.53 ve Tablo 2.30’da smiflandirma yoéntemi ile yiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. En iyi tahmin sonucu olan DT(P) analizi
sonucuna gore basarili yliklenicilerin %80’1, basarisiz yiiklenicilerin %94’li dogru tahmin

edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin, toplam tahmin sonucuna orant
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%92, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orant %85 olarak
bulunmustur. DT(P) ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama %88 dogruluk
orani ile elde edilmistir.

® (.10 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.54 ve Tablo 2.31°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.54. Senaryo 6’da 0.10 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi
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Tablo 2.31. Senaryo 6’da 0.10 ceza oranmna gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
st | comor | S0 | B | B | s | b | bt

KNN 0.82 0.89 0.86 0.87 0.79 0.92
LR 0.63 0.81 0.72 0.75 0.55 0.87
LR(I1) 0.81 0.87 0.79 0.88 0.82 0.87
LR(12) 0.81 0.87 0.79 0.88 0.82 0.87
SVC(UB) 0.34 0.79 0.89 0.66 0.21 0.98
SVC(B) 0.64 0.70 0.56 0.79 0.74 0.63
DT(NP) %10 0.84 0.89 0.79 0.93 0.89 0.85
DT(P) 0.85 0.89 0.80 0.94 0.92 0.85
RF 0.84 0.88 0.78 0.94 0.92 0.83
GB 0.85 0.90 0.81 0.93 0.89 0.87
NB 0.75 0.87 0.86 0.81 0.66 0.93
AB 0.84 0.88 0.78 0.94 0.92 0.83

DNN 0.84

Sekil 2.54 ve Tablo 2.31°de smiflandirma yoOntemi ile yiiklenicilerin bagari
durumlarinin tahmin sonuclar1 goriilmektedir. En iyi tahmin sonuglarindan biri DT(P)
analizi sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %80’1, basarisiz yiiklenicilerin %94°i dogru
tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna
oranl %92, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oram1 %385
olarak bulunmustur. DT(P) ile yapilan smiflandirma algoritma sonucu ortalama %88
dogruluk orani ile elde edilmistir. GB analizi sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %811,
basarisiz yiiklenicilerin %93°1i dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili
yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %89, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin
toplam tahmin sonucuna orani %87 olarak bulunmustur. GB ile yapilan siniflandirma
algoritmas1 sonucu ortalama %88 dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.15 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dl¢iilen performans ¢iktilart Sekil 2.55 ve Tablo 2.32°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.55. Senaryo 6’da 0.15 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastiriimasi

Tablo 2.32. Senaryo 6’da 0.15 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza orani . .

F1 puani | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.79 0.87 0.79 0.87 0.79 0.87
LR 0.59 0.80 0.73 0.74 0.50 0.88
LR(11) 0.82 0.88 0.82 0.88 0.82 0.88
LR(12) 0.82 0.88 0.82 0.88 0.82 0.88
SVC(UB) 0.34 0.79 0.89 0.66 0.21 0.98
SVC(B) 0.63 0.73 0.58 0.77 0.68 0.68
DT(NP) %15 0.82 0.88 0.79 0.91 0.87 0.85
DT(P) 0.85 0.89 0.80 0.94 0.92 0.85
RF 0.84 0.88 0.78 0.94 0.92 0.83
GB 0.84 0.89 0.80 0.91 0.87 0.87
NB 0.75 0.87 0.86 0.81 0.66 0.93
AB 0.84 0.88 0.78 0.94 0.92 0.83

DNN 0.71

Sekil 2.55 ve Tablo 2.32°de smiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. En iyi dogru tahmin sonuglarindan biri olan

DT(P) analizi sonucuna goére basarili yiiklenicilerin %80°1, basarisiz yiiklenicilerin %94’
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dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %92, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orant
%85 olarak bulunmustur. DT(P) ile tahmini yapilan siniflandirma modeli sonucu ortalama
%88 dogruluk orani ile elde edilmistir (Sekil 2.55).

® (.20 ceza oranina gore model performans Ol¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin 6nceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuglarmin karisiklik matrisi ile olgiilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.56 ve Tablo 2.33°te

gosterilmistir.
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Sekil 2.56. Senaryo 6’da 0.20 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmasi
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Tablo 2.33. Senaryo 6’da 0.20 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.79 0.87 0.79 0.87 0.79 0.87
LR 0.55 0.81 0.80 0.72 0.42 0.93
LR(I1) 0.81 0.89 0.85 0.86 0.76 0.92
LR(12) 0.81 0.89 0.85 0.86 0.76 0.92
SVC(UB) 0.23 0.78 1.00 0.65 0.13 1.00
SVC(B) 0.67 0.75 0.61 0.81 0.74 0.70
DT(NP) %20 0.87 0.92 0.85 0.93 0.89 0.90
DT(P) 0.84 0.90 0.84 0.90 0.84 0.90
RF 0.87 0.92 0.85 0.93 0.89 0.90
GB 0.87 0.92 0.87 0.92 0.87 0.92
NB 0.70 0.87 0.95 0.78 0.55 0.98
AB 0.86 0.91 0.83 0.93 0.89 0.88

DNN 0.84

Sekil 2.56 ve Tablo 2.33’te siniflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin bagari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. RF ve DT(NP) algoritmalari ile elde edilen
analiz sonuglarina gore basarili yiiklenicilerin %85°1, basarisiz yiiklenicilerin %93’ dogru
tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna
oran1 %89, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %90
olarak bulunmustur. RF ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama %90 dogruluk
orani elde edilmistir. Diger bir iyi tahmin sonuglarindan biri olan GB analizi sonucuna gore
basaril1 yiiklenicilerin %87’si, basarisiz yiiklenicilerin %92’si dogru tahmin edilmistir.
Dogru tahmini yapilan bagarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %87, basarisiz
tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %92 olarak bulunmustur. GB
ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama %90 dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.30 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin 6nceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karisiklik matrisi ile dlgililen performans ¢iktilar1 Sekil 2.57 ve Tablo 2.34°te

gosterilmistir.
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Sekil 2.57. Senaryo 6’da 0.30 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmasi

Tablo 2.34. Senaryo 6’da 0.30 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza orani . .

F1 puan1 | F1 Puam1 | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.87 0.92 0.87 0.92 0.87 0.92
LR 0.58 0.82 0.81 0.73 0.45 0.93
LR(I1) 0.81 0.89 0.85 0.86 0.76 0.92
LR(12) 0.79 0.88 0.85 0.85 0.74 0.92
SVC(UB) 0.25 0.76 0.60 0.64 0.16 0.93
SVC(B) 0.65 0.81 0.73 0.76 0.58 0.87
DT(NP) %30 0.85 0.91 0.86 0.90 0.84 0.92
DT(P) 0.87 0.92 0.87 0.92 0.87 0.92
RF 0.88 0.93 0.91 0.90 0.84 0.95
GB 0.86 0.92 0.94 0.88 0.79 0.97
NB 0.73 0.86 0.86 0.80 0.63 0.93
AB 0.91 0.94 0.90 0.95 0.92 0.93

DNN 0.85

Sekil 2.57 ve Tablo 2.34’te smiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. En iyi tahmin sonucunu veren AB analizine

gore basarili yiiklenicilerin %901, basarisiz yiiklenicilerin %95’ dogru tahmin edilmistir.



115

Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oranit %92, basarisiz
tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %93 olarak bulunmustur. AB
ile tahmini yapilan smiflandirma algoritmasi sonucu genel olarak %93 dogruluk orani ile
elde edilmistir.

Senaryo 7: Ekonomik ve mali yeterlik belgeleri ile is deneyim belgesinin istenildigi ve
sinir degere gore yliklenici sinifinin tahmin edildigi durum

Ekonomik ve mali yeterlik belgesi olarak bilango, ciro ve banka referans mektubunun,
mesleki ve teknik yeterligi temsilen is deneyim belgesinin istenildigi durumdur. Bu ¢ergeve
kapsaminda girdi verisi olarak yil, giin, bilango, ciro, banka referans mektubu, is deneyim
belgesi ve ceza oraninin kullanildigi ¢ikti verisi olarak sinir degerin tanimlandigi senaryodur.
Onerilen model, senaryo girdileri ve ¢iktis1 kapsaminda 5 farkli ceza oranina gore farkli
algoritmalar ile egitilip, test edilmistir. Sekil 2.58’de istenilen ceza oranlarina gore veri seti

siiflarindaki dagilim goriilmektedir.

basarih
basarilh
basarili

basarisiz
basarisiz
basarisiz

a) %5 ceza orani b) %10 ceza oram ¢) %15 ceza oram

basarili

basarili

basarisiz
2
basarisiz

d) %20 ceza oram e) %30 ceza orani

Sekil 2.58. Senaryo 7 i¢in ceza oranlarina gore veri seti dagilimi

Sekil 2.58°de goriildiigii lizere istenilen ceza oranlarina gore veri setinin dagilimda
ceza orani artigina bagli olarak asir1 bir dengesizlik durumu goriillmemektedir.

® (.05 ceza orani ¢iktisina gore siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi

Farkl1 algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuglarinin karigiklik matrisi ile ol¢iilen performans ¢iktilart Sekil 2.59 ve Tablo 2.35°te

gosterilmistir.
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Sekil 2.59. Senaryo 7°de 0.05 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmasi

Tablo 2.35. Senaryo 7’de 0.05 ceza oranmna gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.57 0.77 0.75 0.68 0.46 0.88
LR 0.53 0.78 0.83 0.67 0.38 0.94
LR(I1) 0.77 0.82 0.77 0.82 0.77 0.82
LR(12) 0.77 0.82 0.77 0.82 0.77 0.82
SVC(UB) 0.00 0.72 0.00 0.57 0.00 1.00
SVC(B) 0.60 0.00 0.43 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %5 0.59 0.67 0.57 0.69 0.62 0.65
DT(P) 0.85 0.88 0.85 0.88 0.85 0.88
RF 0.75 0.83 0.82 0.79 0.69 0.88
GB 0.72 0.80 0.75 0.78 0.69 0.82
NB 0.72 0.80 0.75 0.78 0.69 0.82
AB 0.73 0.84 0.89 0.76 0.62 0.94

DNN 0.83

Sekil 2.59 ve Tablo 2.35’te simiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin basari
durumlarimin tahmin sonuglari gériilmektedir. En iyi dogru tahmin sonucunu veren DT(P)

analizi sonucuna gore basarili yliklenicilerin %85°1, basarisiz yiiklenicilerin %88’ dogru
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tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna
oran1 %85, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %88
olarak bulunmustur. DT(P) ile tahmini yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu ortalama
%87 dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.10 ceza oranina gore model performans 0lgiitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilip tahmin
sonuglarmin karisiklik matris ile 6lglilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.60 ve Tablo 2.36°da

gosterilmistir.
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Sekil 2.60. Senaryo 7°de 0.10 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmasi
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Tablo 2.36. Senaryo 7’de 0.10 ceza oranina gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.31 0.81 1.00 0.68 0.18 1.00
LR 0.53 0.84 1.00 0.73 0.36 1.00
LR(I1) 0.72 0.80 0.64 0.88 0.82 0.74
LR(12) 0.72 0.80 0.64 0.88 0.82 0.74
SVC(UB) 0.00 0.78 0.00 0.63 0.00 1.00
SVC(B) 0.53 0.84 1.00 0.73 0.36 1.00
DT(NP) %10 0.67 0.78 0.62 0.82 0.73 0.74
DT(P) 0.72 0.80 0.64 0.88 0.82 0.74
RF 0.67 0.82 0.70 0.80 0.64 0.84
GB 0.64 0.79 0.64 0.79 0.64 0.79
NB 0.61 0.76 0.58 0.78 0.64 0.74
AB 0.72 0.80 0.64 0.88 0.82 0.74

DNN 0.73

Sekil 2.60 ve Tablo 2.36’da smiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin bagari
durumlarmin tahmin sonuglari gériilmektedir. LR(I1), LR(12), DT(P) ve AB analizleri
sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %64’l, basarisiz yiiklenicilerin %88’1 dogru tahmin
edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %82,
basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %74 olarak
bulunmustur. LR(11), LR(12), DT(P) ve AB ile tahmini yapilan siiflandirma algoritmalari
sonucu ortalama %77 dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.15 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dl¢iilen performans ¢iktilart Sekil 2.61 ve Tablo 2.37°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.61. Senaryo 7°de 0.15 ceza oranmna gore simiflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmast

Tablo 2.37. Senaryo 7’de 0.15 ceza oranina goére siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.53 0.84 1.00 0.73 0.36 1.00
LR 0.43 0.83 1.00 0.70 0.27 1.00
LR(I1) 0.72 0.80 0.64 0.88 0.82 0.74
LR(12) 0.69 0.76 0.60 0.87 0.82 0.68
SVC(UB) 0.00 0.78 0.00 0.63 0.00 1.00
SVC(B) 0.37 0.77 0.60 0.68 0.27 0.89
DT(NP) %15 0.60 0.80 0.67 0.76 0.55 0.84
DT(P) 0.67 0.78 0.62 0.82 0.73 0.74
RF 0.60 0.80 0.67 0.76 0.55 0.84
GB 0.50 0.75 0.56 0.71 0.45 0.79
NB 0.67 0.78 0.62 0.82 0.73 0.74
AB 0.64 0.79 0.64 0.79 0.64 0.79

DNN 0.60

Sekil 2.61 ve Tablo 2.37°de smiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin basar1
durumlarinin tahmin sonuclar1 goriilmektedir. Modelde en 1yi performans gosteren LR(11)

algoritmas1 analiz sonucuna gore basarili yliklenicilerin %64’ii, basarisiz yiiklenicilerin
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%88’1 dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %82, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani
%74 olarak bulunmustur. LR(11) ile tahmini yapilan smiflandirma algoritmasi sonucu
ortalama %77 dogruluk orani elde edilmistir.

® (.20 ceza oranina gore model performans Ol¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuglarmin karisiklik matrisi ile dlgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.62 ve Tablo 2.38°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.62. Senaryo 7°de 0.20 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi
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Tablo 2.38. Senaryo 7’de 0.20 ceza oranina gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.50 0.82 0.80 0.72 0.36 0.95
LR 0.43 0.83 1.00 0.70 0.27 1.00
LR(I1) 0.72 0.80 0.64 0.88 0.82 0.74
LR(12) 0.69 0.76 0.60 0.87 0.82 0.68
SVC(UB) 0.00 0.78 0.00 0.63 0.00 1.00
SVC(B) 0.31 0.81 1.00 0.68 0.18 1.00
DT(NP) %20 0.60 0.80 0.67 0.76 0.55 0.84
DT(P) 0.67 0.78 0.62 0.82 0.73 0.74
RF 0.60 0.80 0.67 0.76 0.55 0.84
GB 0.50 0.75 0.56 0.71 0.45 0.79
NB 0.67 0.78 0.62 0.82 0.73 0.74
AB 0.64 0.79 0.64 0.79 0.64 0.79

DNN 0.73

Sekil 2.62 ve Tablo 2.38’de smiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin bagari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en iyi performans gosteren LR(11)
analizi sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %641, basarisiz yiiklenicilerin %88’1 dogru
tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna
oran1 %82, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oram %74
olarak bulunmustur. LR(11) ile yapilan simiflandirma algoritmasi sonucu ortalama %77
dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.30 ceza oranina gore model performans 6l¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin onceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlcililen performans ¢iktilart Sekil 2.63 ve Tablo 2.39°da

gosterilmistir.
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Sekil 2.63. Senaryo 7°’de 0.30 ceza
karsilastirilmasi

oranina gore siniflandirma algoritmalarinin genel

Tablo 2.39. Senaryo 7’de 0.30 ceza oranina goére siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.72 0.80 0.64 0.88 0.82 0.74
LR 0.62 0.86 1.00 0.76 0.45 1.00
LR(I1) 0.72 0.80 0.64 0.88 0.82 0.74
LR(12) 0.72 0.80 0.64 0.88 0.82 0.74
SVC(UB) 0.00 0.78 0.00 0.63 0.00 1.00
SV (B) 0.67 0.78 0.62 0.82 0.73 0.74
DT(NP) %30 0.67 0.78 0.62 0.82 0.73 0.74
DT(P) 0.72 0.80 0.64 0.88 0.82 0.74
RF 0.67 0.82 0.70 0.80 0.64 0.84
GB 0.64 0.79 0.64 0.79 0.64 0.79
NB 0.61 0.76 0.58 0.78 0.64 0.74
AB 0.72 0.80 0.64 0.88 0.82 0.74

DNN 0.87

Sekil 2.63 ve Tablo 2.39’da smiflandirma yontemi ile yiklenicilerin basari

durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en iyi performansi gosteren derin
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sinir aglar1 analiz sonucuna gore yliklenici durumunu belirlemede %87 oraninda dogru
tahmin sonucu elde edilmistir.

Senaryo 8: Banka referans mektubu disinda ekonomik ve mali yeterlik belgeleri ile is
deneyim belgesinin istenildigi, sinir degere gore yiiklenici sinifinin tahmin edildigi durum

Ekonomik ve mali yeterlik belgesi olarak bilango ve cironun, mesleki ve teknik
yeterlik i¢in is deneyim belgesinin istenildigi durumdur. Bu ¢er¢ceve kapsaminda girdi verisi
olarak yil, giin, bilango, ciro, i3 deneyim belgesi ve ceza oraninin kullanildig: ¢ikt1 verisi
olarak smir degerin tanimlandigi senaryodur. Onerilen model, senaryo girdileri ve giktist
kapsaminda 5 farkli ceza oranina gore farkli algoritmalar ile egitilip, test edilmistir. Sekil

2.64’te istenilen ceza oranlarina gore veri seti siniflarindaki dagilim goriilmektedir.
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Sekil 2.64. Senaryo 8 i¢in ceza oranlarina gore veri dagilimi

Sekil 2.64°te goriildiigii lizere istenilen ceza oranlarina gore veri setinin dagilimda ceza
orani artigina bagli olarak asir1 bir dengesizlik durumu goriilmemektedir.

® (.05 ceza orani ¢iktisina gore siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi

Farkli algoritmalar ile sistemin 6nceden gormedigi test verileri test edilip tahmin
sonuglarmin karigiklik matris ile 6l¢iilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.65 ve Tablo 2.40°ta

gosterilmistir.
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Sekil 2.65. Senaryo 8’de 0.05 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmast

Tablo 2.40. Senaryo 8’de 0.05 ceza oranina goére siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.70 0.86 1.00 0.75 0.54 1.00
LR 0.60 0.81 0.86 0.71 0.46 0.94
LR(11) 0.69 0.78 0.69 0.78 0.69 0.78
LR(12) 0.61 0.77 0.70 0.71 0.54 0.83
SVC(UB) 0.00 0.73 0.00 0.58 0.00 1.00
SVC(B) 0.00 0.73 0.00 0.58 0.00 1.00
DT(NP) %5 0.58 0.74 0.64 0.70 0.54 0.78
DT(P) 0.67 0.79 0.73 0.75 0.62 0.83
RF 0.73 0.85 0.89 0.77 0.62 0.94
GB 0.67 0.83 0.88 0.74 0.54 0.94
NB 0.73 0.85 0.89 0.77 0.62 0.94
AB 0.67 0.83 0.88 0.74 0.54 0.94

DNN 0.74

Sekil 2.65 ve Tablo 2.40’ta smiflandirma ydntemi ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en iyi performans gosteren

algoritmalar olan RF ve NB analiz sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %89’u, basarisiz
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yiiklenicilerin %77’si dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin
toplam tahmin sonucuna orani %62, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %94 olarak bulunmustur. RF ve NB ile tahmini yapilan siniflandirma
algoritmasi sonucu ortalama %81 dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.10 ceza oranina gore model performans 0lgiitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin dnceden gormedigi test verileri ile test edilip tahmin
sonuglarmin karisiklik matris ile 6lgiilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.66 ve Tablo 2.41°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.66. Senaryo 8’de 0.10 ceza oranma gore simiflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi
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Tablo 2.41. Senaryo 8’de 0.10 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.63 0.84 0.75 0.78 0.55 0.90
LR 0.53 0.85 1.00 0.74 0.36 1.00
LR(I1) 0.67 0.79 0.62 0.83 0.73 0.75
LR(12) 0.64 0.80 0.64 0.80 0.64 0.80
SVC(UB) 0.00 0.78 0.00 0.65 0.00 1.00
SVC(B) 0.00 0.78 0.00 0.65 0.00 1.00
DT(NP) %10 0.57 0.78 0.60 0.76 0.55 0.80
DT(P) 0.67 0.83 0.70 0.81 0.64 0.85
RF 0.70 0.86 0.78 0.82 0.64 0.90
GB 0.67 0.83 0.70 0.81 0.64 0.85
NB 0.67 0.83 0.70 0.81 0.64 0.85
AB 0.70 0.82 0.67 0.84 0.73 0.80

DNN 0,81

Sekil 2.66 ve Tablo 2.41°de siniflandirma ydntemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglart goriilmektedir. Modelde en 1yi performans: gésteren DNN
analiz sonucuna gore yiiklenici durumunu belirlemede %81 oraninda dogru tahmin sonucu
elde edilmistir.

® (.15 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin 6nceden gormedigi test verileri ile test edilip tahmin
sonuclarinin karigiklik matris ile dlciilen performans ciktilar1 Sekil 2.67 ve Tablo 2.42°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.67. Senaryo 8’de 0.15 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel

karsilastiriimasi

Tablo 2.42. Senaryo 8’de 0.15 ceza oranma goére siniflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.75 0.84 0.75 0.84 0.75 0.84
LR 0.67 0.86 1.00 0.76 0.50 1.00
LR(11) 0.72 0.81 0.69 0.83 0.75 0.79
LR(12) 0.64 0.76 0.62 0.78 0.67 0.74
SVC(UB) 0.00 0.76 0.00 0.61 0.00 1.00
SVC(B) 0.56 0.00 0.39 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %15 0.64 0.71 0.56 0.80 0.75 0.63
DT(P) 0.77 0.83 0.71 0.88 0.83 0.79
RF 0.67 0.79 0.67 0.79 0.67 0.79
GB 0.64 0.76 0.62 0.78 0.67 0.74
NB 0.67 0.79 0.67 0.79 0.67 0.79
AB 0.75 0.84 0.75 0.84 0.75 0.84

DNN 0.77

Sekil 2.67 ve Tablo 2.42°de smiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin basari

durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en iy1 performans gosteren KNN ve

AB algoritmalarinin analiz sonuglarina goére basarili yiiklenicilerin %751, basarisiz
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yiiklenicilerin %84°1i dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarilt yiiklenicilerin
toplam tahmin sonucuna oran1 %75, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orant %84 olarak bulunmustur. KNN ve AB ile tahmini yapilan siniflandirma
algoritmalar1 sonucu genel olarak %81 dogruluk orani ile elde edilmistir. Tahmin
modellerinde iyi performans gosteren bir diger algoritma olan DT(P) analizi sonucuna gore
basaril1 yiiklenicilerin %71°1, basarisiz yiiklenicilerin %881 dogru tahmin edilmistir. Dogru
tahmini yapilan basaril yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani1 %83, basarisiz tahmini
yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran1 %79 olarak bulunmustur. DT(P) ile
yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu genel olarak %81 dogruluk orani ile elde edilmistir

® (.20 ceza oranina gore model performans Ol¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin dnceden gérmedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuglarmin karisiklik matrisi ile 6lglilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.68 ve Tablo 2.43’te

gosterilmistir.
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Sekil 2.68. Senaryo 8’de 0.20 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
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Tablo 2.43. Senaryo 8’de 0.20 ceza oranina gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.76 0.88 0.89 0.82 0.67 0.95
LR 0.67 0.86 1.00 0.76 0.50 1.00
LR(I1) 0.72 0.81 0.69 0.83 0.75 0.79
LR(12) 0.64 0.76 0.62 0.78 0.67 0.74
SVC(UB) 0.00 0.76 0.00 0.61 0.00 1.00
SVC(B) 0.56 0.00 0.39 0.00 1.00 0.00
DT(NP) %20 0.64 0.71 0.56 0.80 0.75 0.63
DT(P) 0.77 0.83 0.71 0.88 0.83 0.79
RF 0.72 0.81 0.69 0.83 0.75 0.79
GB 0.67 0.79 0.67 0.79 0.67 0.79
NB 0.67 0.79 0.67 0.79 0.67 0.79
AB 0.75 0.84 0.75 0.84 0.75 0.84

DNN 0.77

Sekil 2.68 ve Tablo 2.43’te smiflandirma ydntemi ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir Modelde en iyi performans gosteren KNN
analizi sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %89°u, basarisiz yiiklenicilerin %82’si dogru
tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna
oran1 %67, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani %95
olarak bulunmustur. KNN ile yapilan smiflandirma algoritmasi sonucu genel olarak %84
dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.30 ceza oranina gore model performans 6l¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile sistemin onceden goérmedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karisiklik matrisi ile dlgiilen performans ciktilar1 Sekil 2.69 ve Tablo 2.44°te

gosterilmistir.
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Sekil 2.69. Senaryo 8’de 0.30 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmast

Tablo 2.44. Senaryo 8’de 0.30 ceza oranina goére siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puam | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.60 0.81 0.75 0.74 0.50 0.89
LR 0.59 0.84 1.00 0.73 0.42 1.00
LR(11) 0.64 0.76 0.62 0.78 0.67 0.74
LR(12) 0.64 0.76 0.62 0.78 0.67 0.74
SVC(UB) 0.00 0.76 0.0 0.61 0.00 1.00
SVC(B) 0.56 0.00 0.39 0.0 1.00 0.00
DT(NP) %30 0.69 0.78 0.64 0.82 0.75 0.74
DT(P) 0.52 0.72 0.55 0.70 0.50 0.74
RF 0.64 0.76 0.62 0.78 0.67 0.74
GB 0.67 0.79 0.67 0.79 0.67 0.79
NB 0.61 0.77 0.64 0.75 0.58 0.79
AB 0.67 0.79 0.67 0.79 0.67 0.79

DNN 0.65

Sekil 2.69 ve Tablo 2.44’te smiflandirma ydntemi ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en 1yi performans gdsteren DT(NP)

algoritmasi analiz sonuglarina gore basarili yiiklenicilerin %64°1, basarisiz yiiklenicilerin
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%82’si dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %75, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani
%74 olarak bulunmustur. DT(NP) ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu genel olarak
%74 dogruluk orani ile elde edilmistir.

Senaryo 9: is deneyim belgesinin istenildigi ve sinir degere gore yiiklenici sinifinin
tahmin edildigi durum

Sadece mesleki ve teknik yeterlik igin is deneyim belgesinin istenildigi durumdur. Bu
cerceve kapsaminda girdi verisi olarak yil, giin, is deneyim belgesi ve ceza oraninin
kullanildig1 ve ¢ikt1 verisi olarak smir degerinin tanimlandig1 senaryodur. Onerilen model,
senaryo girdileri ve ¢iktis1 kapsaminda 5 farkli ceza oranina gore farkli algoritmalar ile
egitilip, test edilmistir. Sekil 2.70° de istenilen ceza oranlarina gore veri seti siniflarindaki

dagilim goriilmektedir.

basarih
basarili
basarili

basarisiz
basarisiz
basarisiz

a) %5 ceza orani b) %10 ceza orani c) %15 ceza oram

basarili
basarili

basarisiz
basarisiz

d) %20 ceza orani ¢) %30 ceza orani ) %40 ceza orani

Sekil 2.70. Senaryo 9 i¢in ceza oranlarina gore veri seti dagilimi

® (.05 ceza orani ¢iktisina gore siniflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi
Farkl1 algoritmalar ile modelin dnceden gérmedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karisiklik matrisi ile dlgiilen performans ¢iktilar1 Sekil 2.71 ve Tablo 2.45°te

gosterilmistir.
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Sekil 2.71. Senaryo 9’da 0.05 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmasi

Tablo 2.45. Senaryo 9’da 0.05 ceza oranina gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmasi
) Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oran - -

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.84 0.90 0.82 0.92 0.87 0.88
LR 0.64 0.84 0.84 0.76 0.52 0.94
LR(I1) 0.81 0.88 0.81 0.88 0.81 0.88
LR(12) 0.81 0.88 0.81 0.88 0.81 0.88
SVC(UB) 0.32 0.80 1.00 0.67 0.19 1.00
SVC(B) 0.75 0.80 0.66 0.90 0.87 0.72
DT(NP) %5 0.78 0.86 0.76 0.88 0.81 0.84
DT(P) 0.83 0.89 0.79 0.91 0.87 0.86
RF 0.81 0.88 0.79 0.90 0.84 0.86
GB 0.83 0.89 0.79 0.91 0.87 0.86
NB 0.80 0.90 0.92 0.84 0.71 0.96
AB 0.84 0.88 0.78 0.93 0.90 0.84

DNN 0.84

Sekil 2.71 ve Tablo 2.45’te smiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en i1yi performans gosteren KNN
algoritmasi analiz sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %82’si, basarisiz yiiklenicilerin

%92’s1 dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basarili yiiklenicilerin toplam tahmin
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sonucuna orani %87, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani
%88 olarak bulunmustur. KNN ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu genel olarak
%88 dogruluk orani ile elde edilmistir

® (.10 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkli algoritmalar ile modelin dnceden gérmedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlglilen performans ¢iktilart Sekil 2.72 ve Tablo 2.46’da

gosterilmistir.
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Sekil 2.72. Senaryo 9’da 0.10 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilagtirilmasi
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Tablo 2.46. Senaryo 9’da 0.10 ceza oranina gore siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.79 0.89 0.88 0.84 0.71 0.94
LR 0.63 0.83 0.80 0.75 0.52 0.92
LR(I1) 0.81 0.88 0.81 0.88 0.81 0.88
LR(12) 0.81 0.88 0.81 0.88 0.81 0.88
SVC(UB) 0.32 0.80 1.00 0.67 0.19 1.00
SVC(B) 0.74 0.80 0.67 0.88 0.84 0.74
DT(NP) %10 0.82 0.89 0.83 0.88 0.81 0.90
DT(P) 0.83 0.89 0.79 0.91 0.87 0.86
RF 0.77 0.86 0.77 0.86 0.77 0.86
GB 0.85 0.90 0.80 0.93 0.90 0.86
NB 0.80 0.90 0.92 0.84 0.71 0.96
AdaBoost 0.84 0.88 0.78 0.93 0.90 0.84

DNN 0.83

Sekil 2.72 ve Tablo 2.46’da siniflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en iyi performans gosteren GB
algoritmas1 analiz sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %801, basarisiz yiiklenicilerin
%931 dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basaril yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %90, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran
%386 olarak bulunmugtur. KNN ile yapilan smiflandirma algoritmast sonucu genel olarak
%88 dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.15 ceza oranina gore model performans ol¢iitleri

Farkl1 algoritmalar ile modelin 6nceden gormedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuclarinin karigiklik matrisi ile dlciilen performans ¢iktilart Sekil 2.73 ve Tablo 2.47°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.73. Senaryo 9’da 0.15 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmasi

Tablo 2.47. Senaryo 9’da 0.15 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
Algoritmalar Ceza orani Basarili Basarisiz BaSE-il‘ll-l BaSE-iH?lZ Basarili Basarisiz
F1 puanm | F1 Puam | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlhilik | Duyarlilik

KNN 0.74 0.87 0.87 0.81 0.65 0.94
LR 0.64 0.84 0.84 0.76 0.52 0.94
LR(I1) 0.79 0.87 0.78 0.88 0.81 0.86
LR(12) 0.79 0.87 0.78 0.88 0.81 0.86
SVC(UB) 0.32 0.80 1.00 0.67 0.19 1.00
SVC(B) 0.72 0.80 0.66 0.86 0.81 0.74
DT(NP) %15 0.81 0.88 0.81 0.88 0.81 0.88
DT(P) 0.80 0.85 0.72 0.93 0.90 0.78
RF 0.77 0.86 0.77 0.86 0.77 0.86
GB 0.83 0.89 0.81 0.90 0.84 0.88
NB 0.79 0.89 0.88 0.84 0.71 0.94
AB 0.84 0.88 0.78 0.93 0.90 0.84

DNN 0.80

Sekil 2.73 ve Tablo 2.47°de smiflandirma yontemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglart gériilmektedir. Modelde en iyi performans gosteren GB ve

AB algoritmalar1 analiz sonuglarina gore sirasiyla basarili yiiklenicilerin %81°1 ve %781,
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basarisiz yiiklenicilerin %90°1 ve %93’li dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan
basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani sirasiyla %84 ve %90, basarisiz
tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani sirasiyla %88 ve %84 olarak
bulunmustur. GB ve AB ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonuglar1 genel olarak %86
dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.20 ceza oranina gore model performans Olgiitleri

Farkli algoritmalar ile modelin 6nceden gérmedigi test verileri test edilerek tahmin
sonuglarmin karisiklik matrisi ile dlgiilen performans ¢iktilart Sekil 2.74 ve Tablo 2.48°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.74. Senaryo 9°da 0.20 ceza oranina gore simiflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmasi
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Tablo 2.48. Senaryo 9’da 0.20 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilastirilmast
i Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza oram . .

F1 puan1 | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.74 0.87 0.87 0.81 0.65 0.94
LR 0.64 0.84 0.84 0.76 0.52 0.94
LR(I1) 0.79 0.87 0.78 0.88 0.81 0.86
LR(12) 0.79 0.87 0.78 0.88 0.81 0.86
SVC(UB) 0.28 0.79 1.00 0.66 0.16 1.00
SVC(B) 0.70 0.79 0.66 0.83 0.74 0.76
DT(NP) %20 0.8 0.87 0.76 0.89 0.84 0.84
DT(P) 0.83 0.89 0.79 0.91 0.87 0.86
RF 0.83 0.89 0.81 0.90 0.84 0.88
GB 0.85 0.90 0.80 0.93 0.90 0.86
NB 0.81 0.90 0.88 0.85 0.74 0.94
AB 0.84 0.88 0.78 0.93 0.90 0.84

DNN 0.84

Sekil 2.74 ve Tablo 2.48’de siniflandirma ydntemleri ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglar1 goriilmektedir. Modelde en iyi performans gosteren GB
algoritmadi analiz sonucuna gore basarili yiiklenicilerin %80’i, basarisiz yiiklenicilerin
%931 dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan basaril yiiklenicilerin toplam tahmin
sonucuna orani %90, basarisiz tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oran
%386 olarak bulunmustur. GB ile yapilan siniflandirma algoritmasi sonucu genel olarak %88
dogruluk orani ile elde edilmistir.

® (.30 ceza oranina gore model performans 6l¢iitleri

Farkli algoritmalar ile sistemin 6dnceden gérmedigi test verileri ile test edilip tahmin
sonuclarinin karigiklik matris ile dlciilen performans ciktilar1 Sekil 2.75 ve Tablo 2.49°da

gosterilmistir.
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Sekil 2.75. Senaryo 9’da 0.30 ceza oranma gore siniflandirma algoritmalarinin genel
karsilastirilmast

Tablo 2.49. Senaryo 9’da 0.30 ceza oranina gore smiflandirma algoritmalarinin

karsilagtirilmasi
. Basarili | Basarisiz | Basarili | Basarisiz Basarili Basarisiz
Algoritmalar Ceza orani . .

F1 puani | F1 Puami | Kesinlik | Kesinlik | Duyarlilik | Duyarlilik
KNN 0.77 0.85 0.74 0.87 0.81 0.82
LR 0.70 0.84 0.77 0.80 0.65 0.88
LR(11) 0.78 0.86 0.76 0.88 0.81 0.84
LR(12) 0.79 0.87 0.78 0.88 0.81 0.86
SVC(UB) 0.22 0.78 0.80 0.64 0.13 0.98
SVC(B) 0.71 0.82 0.71 0.82 0.71 0.82
DT(NP) %30 0.79 0.85 0.74 0.89 0.84 0.82
DT(P) 0.81 0.86 0.74 0.93 0.90 0.80
RF 0.81 0.88 0.79 0.90 0.84 0.86
GB 0.82 0.87 0.77 0.91 0.87 0.84
NB 0.81 0.90 0.88 0.85 0.74 0.94
AB 0.84 0.88 0.78 0.93 0.90 0.84

DNN 0.79

Sekil 2.75 ve Tablo 2.49°da smiflandirma yontemi ile yiiklenicilerin basari
durumlarinin tahmin sonuglart gériilmektedir. Modelde en iyi performans gosteren NB ve

AB algoritmalar1 analiz sonucuna gore sirayla basarili yiiklenicilerin %88’1 ve %781
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basarisiz yiiklenicilerin %85°1 ve %93’li dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmini yapilan
basarili yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna orani sirastyla %74 ve %90, basarisiz
tahmini yapilan yiiklenicilerin toplam tahmin sonucuna oramn sirastyla %94 ve %84 olarak
bulunmustur. NB ve AB ile yapilan siniflandirma algoritmalar1 sonuglar1 genel olarak %86
dogruluk orani ile elde edilmistir.

Yukarida detaylar ile verilen tiim senaryolarin farkli ceza oranlarina goére (%5-%10-
%15-%20-%30) performans gostergelerinin kullanilan hangi makine 6grenimine dayali
algoritma i¢in en iyi oldugunun incelenmesi asagida verilmektedir.

e Senaryo 1 icin algoritmalarin tahmin sonuglarinin karsilagtirilmasi

Sekil 2.75’te senaryo 1 i¢in tiim ceza oranlarinda algoritmalarin analiz sonuglari

gosterilmektedir.
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Sekil 2.76. Senaryo 1 i¢in algoritmalarin performans 6l¢iim sonuglari

Sekil 2.76’da goriildiigii gibi Senaryo 1 igin en iyi performans gosteren model %15
ceza oraninda K en yakin komsu algoritmasi ile bulunmustur. Senaryo 1 de k en yakin komsu
performansi icin k degeri 1-50 degerleri arasinda degistirilerek denenmis ve en 1yi komsu
sayist F1 skoru degerine gore otomatik olarak belirlenmistir (Sekil 2.77). Bahsedilen k

degerinin secilmesi yiiksek diizeyde dogruluk elde edebilmek i¢in olduk¢a 6nemli ve ayni
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zamanda zor bir konudur. Senaryo 1 i¢cin KNN siniflandirma algoritmasi ile tahmin yapilan
modelde dirsek metodu ile secilen k hiper parametre degeri en yiiksek F1 skorunun elde
edildigi k=3 degeri olarak belirlenmistir. Bu degerin kullanilmasi ile KNN ile yapilan

smiflandirma algoritmasi ortalama %81 dogruluk oranina ulasmistir (Sekil 2.77).
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Sekil 2.77. Senaryo 1 i¢in K en yakin komsu i¢in “k” degerini bulma

e Senaryo 2 i¢in algoritmalarin tahmin sonuglarinin karsilagtirilmasi:
Sekil 2.78’de senaryo 2 icin tiim ceza oranlarinda algoritmalarin analiz sonuglari

gosterilmektedir.
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Sekil 2.78. Senaryo 2 i¢in algoritmalarin performans 6l¢iim sonuglari

Sekil 2.78 incelendiginde senaryo 2 icin en iyi performans gosteren model, %10 ceza
oraninda LR(11) algoritmasi ile elde edilmistir. LR(I1) algoritmas1 ile tahmini yapilan
modelde ortalama %74 dogruluk oranina ulagilmistir. LR’de 1zgara aramas1 (GridSearchCV)
yapilarak model performanst arttirilmak istenilmistir. Bu asamada performansi
gelistirebilmek i¢in 1zgaraya farkli ¢oziicliler icerisinden liblinear secilerek eklenmistir.
Normallestirme (ceza) i¢in 11 ve 12 parametrelerinin her ikisi de kullanilmistir. Bu senaryoda
en 1yl performansi gosteren model lojistik regresyon 11 parametresi ve liblinear ¢oziicii ile
elde edilmistir. Lojistik regresyon i¢in en iyi sonu¢ C=10, ceza=l1, c¢oziicii=liblinear
parametreleri ile bulunmustur.

e Senaryo 3 i¢in algoritmalarin tahmin sonuglarinin karsilastirilmast:

Sekil 2.79°da senaryo 3 ig¢in tiim ceza oranlarinda algoritmalarin analiz sonuglari

gosterilmektedir.
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Sekil 2.79. Senaryo 3 i¢in algoritmalarin performans 6l¢iim sonuglari

Sekil 2.79’dan karigiklik matrisi sonuglari incelendiginde en yiiksek tahmin
sonuglarina %30 ceza orani i¢in ortalama %82 dogruluk orani ile NB ve %79 dogruluk orani
ile KNN algoritmasiyla ulagilmistir. Tablo 2.19 incelendiginde KNN ve NB algoritmalari ile
olusturulan modelin basarisiz veri sinifindaki duyarlilik analizi sonuglarinin %19 oldugu
goriilmiistiir. Bu sonuca gore yakalanan yiiksek dogruluk oranina ragmen anlamli bir sonug
elde edilemedigi belirlenmistir. Sekil 2.34’te siniflandirmadaki veri dagilimi incelendiginde
goriilen dengesiz dagilimin performans {izerine olumsuz etkisi oldugu diistiniilmektedir.

e Senaryo 4 i¢in algoritmalarin tahmin sonuglariin karsilastirilmasi:

Sekil 2.80°de senaryo 4 icin tiim ceza oranlarinda algoritmalarin analiz sonuglari

gosterilmektedir.
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Sekil 2.80. Senaryo 4 i¢in algoritmalarin performans 6l¢iim sonuglari

Sekil 2.80 incelendiginde en yiiksek model performansinin %15 ceza oraninda

ortalama %78 dogruluk orant ile LR(11) algoritmasina ait oldugu s6ylenebilir. Senaryo 4 igin

hiper parametre ayarlamasi yapilarak elde edilen LR(I1) algoritmasinin hiper parametre

ayar1 yapilmayan LR algoritmasina gore daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir.

%10 ceza oraninda, %81 dogruluk degerine ulasan AB algoritmasinin Tablo 2.21°deki

degerleri incelendiginde basarili sinifindaki duyarlilik analiz sonucunun %58 olarak elde

edildigi goriilmiistiir. Bu nedenle, diisiikk duyarlilik oranina sahip oldugu i¢in algoritmanin

performansi yliksek dogruluk degerine ragmen yeterli bulunmamustir.

e Senaryo 5 i¢in algoritmalarin tahmin sonuglarinin karsilastirilmast:

Sekil 2.81°de senaryo 5 i¢in tiim ceza oranlarinda algoritmalarin analiz sonuglari

gosterilmektedir.
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Sekil 2.81. Senaryo 5 i¢in algoritmalarin performans 6l¢iim sonuglari

Sekil 2.81 incelendiginde en iyi performansin %10 ceza orani ile ortalama %83
dogruluk degerine sahip olan RF algoritmasi ile elde edildigi goriilmektedir. Birbirlerinden
farkl1 agaclarin birlesmesi ile koleksiyon yaparak kendini olusturan rastgele orman
algoritmasi bu 6zeligi ile budanmamis karar agaclarinin dezavantaji olan asir1 6grenmeyi

engellemistir. Ayrica, tahmin yaparken bir¢ok zayif tahmincinin birleserek daha kuvvetli

tahmin sonucu elde etmesi iy1 performans gostermesinde etkili olmaktadir.

e Senaryo 6 icin algoritmalarin tahmin sonuglarinin karsilastirilmasi:

Sekil 2.82°de senaryo 6 icin tiim ceza oranlarinda algoritmalarin analiz sonuglari

gosterilmektedir.
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Sekil 2.82. Senaryo 6 i¢in algoritmalarin performans 6l¢iim sonuglari

Sekil 2.82 incelendiginde SVC(UB), SVC(U), LR ve NB harig tiim algoritmalarin
performans metriklerinin ortalama %84 ile %89 araliginda oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle senaryo 6 icin ¢ogu algoritmanin tahmin performanslarinin tatmin edici oldugu
sOylenebilir. Bunun nedeni olarak veri setindeki veri sayisinin fazla olmasi ve veri
siniflarinin ceza orani artisina bagl olarak dengesizlesmemesi sdylenebilir.

e Senaryo 7 i¢in algoritmalarin tahmin sonuglarinin karsilastirilmast:

Sekil 2.83°te senaryo 7 icin tiim ceza oranlarinda algoritmalarin analiz sonuglar

gosterilmektedir.



AB

DT (NP)
DT (P)
GB
ENN
LR

LR {L1)
LR (LZ)
NB

RF

SVC (B)
SVC (UB)

AB
DT (NP)

DT (P)
GB

KNN

LR

LR (L1)
LR (L2}
NB

RF

SVC (B)
SVC (UB)

Dogruluk Orani

146

510 15 20 30

® N = & &

Ceza oram %

F1 Skoru

o o
HESE N+ 08 ®
L J L ]

LIE N 2

" LR 2
Li

™
+

Kesinlik Oram

Duyarlilik Orami

L ]

+ # n
[ $ue
L]

+ #h
+®
+% @

L

L N

-
L]

X ESESX SO
L]

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Sekil 2.83. Senaryo 7 i¢in algoritmalarin performans 6l¢iim sonuglari

Sekil 2.83 dikkate alindiginda senaryo 7 igin en iyi performans degerinin, %5 ceza
oraninda ortalama %87 dogruluk orani ile DT(P) ile elde edildigi goriilmektedir. Genel
anlamda tiim ceza oranlarinda LR(11) algoritmasinin %77 ile %80 aras1 ortalama dogruluk
oraninda istikrarli bir sekilde yiliksek performans gosterdigi goriilmiistiir. Senaryo 7 igin
SVC(UB), algoritmasi tiim ceza oranlarinda en kotii performans sonuglarini gostermistir.

e Senaryo 8 icin algoritmalarin tahmin sonug¢larinin karsilastirilmas:

Sekil 2.84°te senaryo 8 i¢in tlim ceza oranlarinda model algoritmalarin analiz sonuglari

gosterilmektedir.
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Sekil 2.84. Senaryo 8 i¢in algoritmalarin performans 6l¢iim sonuglari

Sekil 2.84 incelendiginde senaryo 8 icin, modelde SVC algoritmasi haricinde
kullanilan diger algoritmalarin model performans sonuglarinin yiiksek oldugu
goriilmektedir. Ozellikle %5 ceza oraninda RF ve NB algoritmalarinin, %10 ceza oraninda
DNN algoritmasinin, %15 ceza oraninda KNN ve DT(P) algoritmalarinin; %20 ceza
oraninda AB ve DT(P) algoritmalarinin tahmin sonuclarinin %81 dogruluk degerine ulastigi
goriilmektedir. Uygulanan hiper parametrelerin model performanslarini iyilestirdigi analiz
sonuglarindan tespit edilmistir.

e Senaryo 9 i¢in algoritmalarin tahmin sonuglarinin karsilastirilmas:

Sekil 2.85’te senaryo 9 i¢in tiim ceza oranlarinda algoritmalarin analiz sonuglari

gosterilmektedir.
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Sekil 2.85. Senaryo 9 i¢in algoritmalarin performans 6l¢iim sonuglari

Sekil 2.85 incelendiginde LR ve SVC(UB) algoritmalar1 hari¢ genel olarak modelin
tiim algoritmalarla yiiksek performans sonucuna ulastigi goriilmektedir. Ozelikle topluluk
algoritmalarindan olan AB ve GB tiim ceza oranlarinda en diisiik %83, en yiiksek %88
dogruluk degerlerinde yliksek performans gostermistir. Ayrica veri sayisinin fazla olmasi ve
ceza oranlar artisina bagh olarak elde edilen siif kiimelerinde asir1 dengesiz durumlarin

ortaya c¢ikmamasmin modelde kullanilan ¢ogu algoritmanin, tiim ceza oranlarinda

performans metrik degerlerinin yiiksek ¢ikmasinda etkili oldugu diigiiniilmektedir.




3. SONUC VE ONERILER

Kamu ihale yoluyla bir¢ok mal ve hizmet alimi1 ger¢eklestirmektedir. Bu nedenle kamu
sektorii bir nevi iilkelerdeki en biiyiik miisteri konumunda bulunmaktadir. Insaat sektdriiniin
karmasik, riskli bir sektor olusu kamu eliyle yapilmis ihalelerde birtakim sikintilarin ortaya
cikmasma neden olabilmektedir. Kamu ihale siirecinin daha verimli yapilmasi adina
literatiirde bir¢ok calisma yer almaktadir. Literatiirde bulunan yiiklenici se¢im caligmalari
incelendiginde istatistiksel ve istatiksel olmayan birgok yontem ile se¢im siirecinin
iyilestirilmeye calisildig1 goriilmektedir. Bu amagla yapilan ¢alismalarin genelinde yiiklenici
secim kriterleri lizerine odaklanildig1 goriilmektedir.

Bu calismanin amaci, kamu ihalelerinde teklif degerlendirme siirecinde alinan karara
katkida bulunabilecek makine Ogrenmesine dayali bir karar-destek sistemi modeli
sunmaktir. Yapim igleri ihaleleri uygulama yonetmeliginde diizenlenen, ‘ihaleye katilimda
yeterlik kurallar’’ baslig1 altinda belirtilen yeterlik kriterleri incelenerek, bu kriterlerin
yiikleniciden istenilme durumlarina gére senaryolar hazirlanmigtir.

Model igin veri temini Cevre, Sehircilik ve Iklim Degisikligi Bakanligia bagl Cevre
ve Sehircilik il Miidiirliiklerinden elde edilmistir. Yapilan arsiv incelemesinde yapim isi
ihalelerinin dosyalar1 incelenerek ceza tiirleri belirlenmistir. Ceza tiirlerinin birbirlerine kars1
onem derecelerini belirlemek icin alaninda uzman kisilerle anket yapilmistir. Daha sonra
anket sonuclart FAHP metodu kullanilarak degerlendirilmistir. Boylece veri havuzunda yer
alan her bir yapim isine, aldiklari ceza tiirline gore ceza agirhigi tanimlanmistir. Bu agirlik
kurulan modele gore hem ¢ikt1 hem girdi degiskeni olarak degisebilmektedir.

Calisma kapsaminda tamamlanan yapim islerindeki yiiklenicilerin performans
gostergeleri yiiklenicinin proje boyunca aldig1 cezalar dikkate alinarak degerlendirilmistir.
Bu degerlendirmede kullanilmak iizere ceza tiirlerinin 6nem agirliklar1 anket araciligiyla
uzmanlar tarafindan degerlendirilmistir. FAHP yontemiyle belirlenen ceza agirliklar: her is
igin hesaplanarak toplam ceza agirliklari belirlenmistir. Idarenin isteyecegi yeterlik
kriterlerine gdre senaryolar hazirlanmistir. Veriler bu senaryolara gore makine §grenme
algoritmalar ile egitilmis ve sonuglar1 analiz edilmistir. Boylece gercek vakalardan elde
edilen sonuglar incelenerek istenilen senaryolar dahilinde daha rasyonel bir tahmin modeli

elde edilmeye calisilmistir.
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Istenilen yeterlik kriterleri ve yapmm isi ile ilgili bilgiler ¢alismada olusturulan
modellerin girdi verisini olusturmaktadir. Modellerin ¢ikt1 verisi olarak 3 farkli degisken
tanimlanabilmektedir. Bunlar; ceza orani, sézlesme bedeli ve siir deger olarak
belirlenmistir. Cikt1 degiskenine gore degisen modellere; Model 1, Model 2 ve Model 3
adlandirilmasi yapilmistir. Model 1°de ¢ikt1 degiskeni ceza orani, Model 2°de ¢ikt1 degiskeni
sozlesme bedeli ve Model 3’te ¢ikt1 degiskeni sinir deger olarak alinmistir. Girdi ya da ¢ikti
degiskenin farkli oldugu toplamda 9 senaryo hazirlanmistir. Modeller her bir senaryo ig¢in
%5, %10, %15, %20, %30 ceza oranlarinda toplam 45 farkli durum i¢in farkli algoritmalar
ile analiz edilerek tahmin sonuglar karisiklik matrisi ile degerlendirilmistir.

Model 2’ de idare tarafindan istenilen yeterlik kriterleri ile isin riskine, karmagikligina
gore idarenin belirledigi ceza orani igin yiiklenicinin teklif tutarimin belli bir dogruluk
oraninda yeterli olup-olmadig1 gosterilebilecektir. Boylelikle, teklif edilen tutarin idarenin
On gorecegi bir performans gostergesine (ceza orani) gore gecmis teklif tutarlarinca uygun
olup olmadig1 kontrol edilebilecektir.

Calismada olusturulan modeller ile farkli 6zelliklere sahip makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanilarak en 1yi tahmin performansi yakalanilmaya calisilmistir. Performans
degerlendirilmesinin dogrulugu i¢in karigiklik matrislerinden yararlanilmistir.

Senaryo 1’in uygulanacagi Model 1’ de girdi degiskenlerini ekonomik ve mali yeterlik
kriterleri olarak bilango, ciro, banka referans mektubu; mesleki ve teknik yeterlik kriteri
olarak is deneyim belgesi temsil ederken diger girdi degiskenleri; isin yapilacagi yil, isin
stiresi ve teklif bedelidir. Yiikleniciden en fazla yeterlik kriterinin istenildigi senaryo olan
Senaryo 1°de, ¢ikt1 degiskeni ceza orani olarak tanimlanmistir. Modelde en yiiksek
performans %15 ceza orani ile k en yakin komsu algoritmasiyla tim karigiklik matrisi
degerleri sonucu %81 olarak elde edilmistir. Model 1° e gore gergeklestirilen analizler
incelendiginde en yiiksek performans %15 ceza orani ile senaryo 1’de elde edilmistir.

Senaryo 4, 5 ve 6’nin sirasiyla uygulandigr Model 2 i¢in en iyi performans sonuglari
Senaryo 6 ile elde edilmistir. Senaryo 6 nin uygulanacagi Model 2’ de girdi degiskenlerini
mesleki ve teknik yeterlik kriteri olarak is deneyim belgesi temsil ederken diger girdi
degiskenleri; isin yapilacagi yil, isin siiresi ve ceza oranidir. Yiikleniciden en az yeterlik
kriterinin istenildigi senaryo olan Senaryo 6’da c¢ikti degiskeni sdzlesme bedeli olarak
tanimlanmaistir.

Senaryo 6 i¢in model tahmin performanslar1 incelendiginde yliksek oranda dogruluk

degeri yan1 sira birbiri ile tutarli performans 6l¢lim metrikleri de elde edilmistir. Bu senaryo
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da en yiiksek ortalama dogruluk degerleri %88-%93 olarak elde edilmistir. Senaryo 6 igin
olusturulan model de uygulanan ¢ogu algoritmanin, belirlenen tiim ceza oranlarinda ytiksek
performans gosterdigi goriilmektedir. Bu g¢erceve de kullanilan model ile ihale siirecinde
benzer senaryoya sahip durumlarda, se¢im asamasinda idare tarafindan istenilen/belirlenen
ceza orani ile teklif veren yiiklenicilerin teklif tutarlarinin basar1 sinift yliksek dogruluk
degerinde tahmin edilebilir ve ihale siirecinde idareciye yiiklenici se¢im agamasinda fikir
verebilir.

Senaryo 7’nin uygulanacagi Model 3’te girdi degiskenlerini ekonomik ve mali yeterlik
kriterleri olarak bilango, ciro, banka referans mektubu; mesleki ve teknik yeterlik kriteri
olarak is deneyim belgesi temsil ederken diger girdi degiskenleri; igin yapilacag: yil, igin
sliresi ve ceza oranidir. Yiikleniciden en fazla yeterlik kriterinin istenildigi senaryo olan
Senaryo 7°de, ¢ikt1 degiskeni sinir deger olarak tanimlanmistir. Model 3’te Senaryo 7 i¢in
en yiiksek performans degeri, %5 ceza oraninda budanmis karar agac1 (DT (P)) ve %30 ceza
oraninda DNN algoritmasinin analiz sonucunda ortalama %87 dogruluk degeriyle elde
edilmistir. Genel anlamda tiim ceza oranlarinda %77 dogruluk degerinin yakalanmasinin
yant sira lojistik regresyon (I11) algoritmasi sinir degerin basari sinifin1 tahmin etmede
istenilen tiim ceza oranlarinda %77 dogruluk degerine istikrarli bir sekilde ulasmistir. Bu
sonuca gore lojistik regresyonun (11) Senaryo 7 ve Model 3 i¢in tlim ceza oranlarinda yiiksek
sonuclar verdigi sdylenebilir.

Senaryo 8’in degerlendirilecegi Model 3’te girdi degiskenlerini ekonomik ve mali
yeterlik Kkriterleri olarak bilango, ciro; mesleki ve teknik yeterlik kriteri olarak is deneyim
belgesi temsil ederken diger girdi degiskenleri; isin yapilacagi yil, isin siiresi ve ceza orant
olarak belirlenmistir. Model 3’te Senaryo 8 i¢in %30 ceza orani hari¢ diger istenilen ceza
oranlarinda en yiiksek %81 oraninda dogruluk degerine ulagilmistir.

Senaryo 9’un uygulanacagi Model 3’te girdi degiskenlerini mesleki ve teknik yeterlik
kriteri olarak is deneyim belgesinin istenildigi, diger degiskenlerin isin yapilacagi yil, isin
siiresi ve ceza orani olarak belirlendigi, cikti degiskenine sinir degerin tanimlandigi
durumdur. Model 3’1in Senaryo 9 performans analiz sonucunda %5, %10, %20 ve %30 ceza
oranlarinda ortalama %85-%88 dogruluk degerinde tutarli performans metrikleri elde
edilmistir. Topluluk 6grenme algoritmalar1 (GB, AdaBoost) en iyi performanst Model 3’te
Senaryo 9’da gdstermistir. Tiim model ve performanslar arasinda en ytiksek analiz sonuglari

Senaryo 9’un uygulandig1 Model 3 ile elde edilmistir.
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Senaryolar ile olusturulan tiim modellerin analiz sonuglar incelendiginde genelde
hiper parametre ile olusturulan algoritmalarin, parametre kullanilmayan algoritmalardan
daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Dengeli ve dengesiz karar destek siiflandiricilarinin neredeyse tiim senaryolar igin
kot performans gosterdigi gdzlemlenmistir.

Modelin kullanicilar tarafindan anlasilmasinin zor olmamasi ve analiz sonuglarinin
cok kisa bir siirede elde edilebilir olmasindan dolayr modelin kullanimi ihaleyi yapan idareci
i¢in oldukca pratik ve kolaydir.

Kullanilan modelin esnek yapisi ihaleyi yapan idarenin kendi belirledigi herhangi bir
ceza oraninda sonug verebilmektedir. Bu sayede idare yapim isinin biiyiik, karmasik ve riskli
olmasi durumunda kendi belirleyebilecegi ceza orani ile yiiklenicilerin performans sinifini
onceden tahmin edebilecektir.

Makine 6grenme algoritmalarinin egitiminde veri sayisinin fazla olmasi performans
metriklerinin daha iyi analiz sonucu vermesini saglayacaktir. Veri setlerinin incelenmesi ile
dengesiz smiflarin oldugu ve bu smiflarin oldugu kiimelerde algoritma sonuglarinin
dogruluk degerlerinin diisiik ¢iktig1 gézlemlenmistir. Bu sorunun oniine gecebilmek icin
sentetik ornekler olusturarak yeterli sayis1 olmayan siniflarda 6rneklem verisini arttirarak
dengeleme yapan SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) ydnteminin
kullanilmast modelin performansina olumlu yonde katki saglayacag diisiiniilmektedir.
Bunun yani sira, kamunun yaptirmis oldugu islerin kabul siireglerini gosteren belgelerinin
calismada kullanilan formatta tutulmasi kullanilan modelin daha yiiksek performansla
calismasina yol acacaktir. Buradan hareketle verilerin istenilen formatta tutulmasi biiytlik
veri setlerinin olugsmasina yol agacagindan ¢aligmada kullanilan model daha da gelistirilerek
hali hazirda kullanilan ve literatiirde ¢esitli sorunlar1 oldugu bildirilen yiiklenici se¢im siireci
yerine gecgebilecek yapay zekaya dayali bir secim modelinin gelisimine dncii olabilecektir.

Cevre ve Sehircilik 11 Miidiirliigii ve Valilik Yatirim Izleme kabul komisyonlarinda
bulunmus veya bulunmakta olan en az 3 yillik deneyime sahip alaninda deneyimli 20 kisi ile
anket caligmas1 yapilarak yapim islerinin kabul siireglerinde goriilen kesintilerin 6nem
dereceleri degerlendirilmistir. Anket ¢alismasinin kapsaminin genisletilmesi ile elde edilen
yeni degerlendirmelerin ilgili modellere yansitilmasiyla ulasilacak sonuglar, ¢alismada elde
edilen sonuglar ile karsilastirilarak degerlendirici uzman kisi sayisindaki artisin sonuglara

olabilecek etkisi incelenebilir.



153

Cesitli resmi izinler/onay siireci gibi nedenler ve beklenilmeyen pandemi kosullar
nedeni ile simirli boyutta kalan veri setinin, daha fazla sayida Cevre Sehircilik il
Miidiirliikleri ve Valilik Yatirim Izleme birimleri ziyaret edilerek genisletilmesi, ¢alisma
sonucunda bulunan performans degerlerinin iyilestirilmesi yoniinde katki saglayacaktir.
Bunun yani1 sira Kamunun pek ¢ok farkli birimlerinde ihale yolu ile gergeklestirilen mal ve
hizmet alimi islerinde ¢aligmada detaylandirilan yontemler izlenerek her birimin kendi
amaglar1 dogrultusunda gelistirebilecekleri yapay zekaya dayali karar destek modelleri
gelistirilebilir.

Gelisen teknoloji ve gelistirilen sayisal yontemlere bagli olarak ¢alismada kullanilan
makine Ogrenmesi algoritmalarmin sayisinin arttirilmasi veya son donemde 6ne ¢ikan
topluluk 6grenmesi (ensemble learning) tekniginin kullanilmasi ¢alismada ulasilan noktanin

bir adim daha ileri gitmesine katkida bulanabilecektir.
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8. EKLER

Ek 1. Yiiklenici Performans Degerlendirme Anketi

Saymn Yetkili,
Bu anket calismasinin amaci doktora caligmasi i¢in yiiklenici performansinda etkili olan
kriterlerin 6nem derecelerinin belirlenmesini saglamaktir. Bu amag¢ dogrultusunda

yapacaginiz katkidan dolay: tesekkiir ediyoruz.
Anket iki ana boliimden olugmaktadir. Tk béliim katilimer bilgileri ile ilgili demografik
ozellikleri igermektedir. Ikinci boliim yiiklenici performans degerlendirmesi icin dnem

derecesi Olcegine gore ikili karsilagtirmalari icermektedir.

Bu ¢alismada elde edilecek veriler yalnizca akademik ¢alisma i¢in kullanilacaktir.
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Ek 1’in devami

A. KISISEL BiLGI FORMU

1. Kamu insaat sektdriinde yapim isi ihalelerinde hangi konumlarda bulundunuz? (Coklu
secim yapabilirsiniz.)

a-) Yap1 sube miidiirii

b-) Gegici kabul komisyonu
c-) Kesin kabul komisyonu
d-) Kontrolor

e-) Diger (....)

2. Yas Grubunuz

a-) 30’ dan az b-) 30-44 c-) 45-59 d-) 60 ve tizeri
3. Egitim diizeyiniz

a-) Lisans (Universite) b-) Yiiksek lisans c-) Doktora
4. Insaat sektoriinde toplam mesleki tecriibeniz

a-) 5 yildan az b-) 5-10 yil c-) 10-15 yil d-) 15-25 y1il e-) 25 yil ve
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B. YUKLENICI PERFORMANS DEGERLENDIRMESI KARAR AGACI

-

YUKLENICI PERFORMANS DEGERLENDIRDIRMESI

Gecikme cezasi

Gegici kabul

Kesin kabul

Teknik personel

asamasindaki kesintiler |

- asamasindaki kesintiler |

Gegici kabul eksikligi

c€zasi

Nefaset kesintisi

Nam-1 hesap

Kesin kabul eksikligi

cczasli

Nefaset kesintisi

bulundurmama cezasi Nam-1 hesap

— Is¢i alacaklar1
Semboller | A¢iklama Semboller
GC Gecikme Cezasi EDO Esit derecede onemli
GKAK Gegici Kabul Asamasindaki Kesintiler ODO Orta derecede 6nemli
KKAK Kesin Kabul Asamasindaki Kesintiler KDO Kuvvetli derecede 6nemli
TPBC Teknik Personel Bulundurmama Cezasi CKDO | Cok kuvvetli derecede dnemli
IA Isci Alacaklar MDO | Mutlak derecede onemli
GKEC Gegici Kabul Eksikligi Cezasi
KKEC Kesin Kabul Eksikligi Cezasi
NK Nefaset Kesintisi
NH Nam-1 Hesap
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1. Yiklenici basarisini etkileyen asagidaki ceza ve kesinti tiirlerinin, yiikleniciyi
basarisiz atfetmede dnem derecesi nedir.

Onem  derecesi ¢ { > Onem  derecesi
ANa  \ing kDO KDO ODO  EDO  ODO  KDO CKDO MDO ANna
kriter Kriter
GC GKAK
GC KKAK
GC TPBC
GC IA
GKAK KKAK
GKAK TPBC
GKAK IA
KKAK TPBC
KKAK IA
TPBC A
2. Gegici kabul asamasindaki ceza ve kesinti tiirlerinin, yiikleniciyi basarisiz
atfetmede 6nem derecesi nedir.
Onem  derecesi ) f . Onem  derecesi
Ana ung ckpO KDO ODO  EDO  ODO KDO CKDO MDO | ANa
kriter Kkriter
GKEC NK
GKEC NH
NK NH

3. Kesin kabul agsamasindaki ceza ve kesinti tiirlerinin, yiikleniciyi basarisiz atfetmede
onem derecesi nedir.

Onem  derecesi ) ) Onem  derecesi
Ana ung ckpd KDO ODO EDO ODO KDO CKDO MDO | ANa
kriter kriter
KKEC NK
KKEC NH

NK NH
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Ek 3. Tablolar
Ek Tablo 1. KNN algoritmasinda kullanilan optimum parametre
degerleri
Model | Senaryo | Ceza k
adi adi orant | degeri
S1 %5 12
S1 %10 11
S1 %15 3
S1 %20 8
o S1 %30 49
K S2 %5 49
8 S2 %10 18
= S2 %15 7
S2 %20 3
S2 %30 37
S3 %5 47
S3 %10 34
S3 %15 16
S3 %20 22
S3 %30 49
S4 %5 8
S4 %10 49
S4 %15 37
S4 %20 40
«~ S4 %30 30
o) S5 %5 49
8 S5 %10 12
= S5 %15 | 49
S5 %20 24
S5 %30 30
S6 %5 2
S6 %10 10
S6 %15 11
S6 %20 35
S6 %30 8
S7 %5 14
S7 %10 12
S7 %15 19
S7 %20 19
. S7 %30 25
o S8 %5 15
3 S8 %10 21
= S8 %15 7
S8 %20 9
S8 %30 30
S9 %5 25
S9 %10 43
S9 %15 49
S9 %20 39
S9 %30 33
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Ek Tablo 2. RF algoritmasinda kullanilan optimum parametre

degerleri
Model | Senaryo | Ceza | Agag
adi adi orani | sayisl
S1 %5 25
S1 %10 800
S1 %15 50
S1 %20 70
4 S1 %30 400
g S2 %5 500
3 S2 %10 30
> 2 %15 50
S2 %20 30
S2 %30 200
S3 %5 25
S3 %10 800
S3 %15 50
S3 %20 70
S3 %30 400
S4 %5 500
S4 %10 50
S4 %15 200
S4 %20 200
~ S4 %30 200
g S5 %5 25
3 S5 %10 200
2 S5 %15 60
S5 %20 30
S5 %30 300
S6 %5 300
S6 %10 50
S6 %15 40
S6 %20 300
S6 %30 300
S7 %5 25
S7 %10 80
S7 %15 200
S7 %20 60
o S7 %30 70
= S8 %5 600
3 S8 %10 200
2 S8 %15 | 200
S8 %20 70
S8 %30 60
S9 %5 20
S9 %10 20
S9 %15 20
S9 %20 70
S9 %30 200
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Ek Tablo 3. GBT algoritmasinda kullanilan optimum parametre

degerleri
Model | Senaryo | Ceza Agac
ad adi orani say1si
S1 %5 20
S1 %10 25
S1 %15 90
S1 %20 40
4 S1 %30 50
5 S2 %5 25
3 S2 %10 20
> 2 %15 60
S2 %20 20
S2 %30 | 150
S3 %5 20
S3 %10 25
S3 %15 90
S3 %20 40
S3 %30 50
S4 %5 20
S4 %10 20
S4 %15 60
S4 %20 60
~ S4 %30 60
5 S5 %5 20
3 S5 %10 20
2 S5 %15 | 50
S5 %20 20
S5 %30 50
S6 %5 70
S6 %10 80
S6 %15 | 200
S6 %20 30
S6 %30 25
S7 %5 20
S7 %10 60
S7 %15 20
S7 %20 20
- S7 %30 60
5 S8 %5 150
S S8 %10 25
2 S8 %15 20
S8 %20 20
S8 %30 | 400
S9 %5 400
S9 %10 | 300
S9 %15 50
S9 %20 | 500
S9 %30 25
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Ek Tablo 4. SVC(UB) algoritmasinda kullanilan optimum prametre

degerleri
Model Senaryo Ceza C Gamma
adi adi orani
S1 %5 1 | 0.0001
S1 %10 1 | 0.0001
S1 %15 1 | 0.0001
S1 %20 1 | 0.0001
» S1 %30 1 | 0.0001
= S2 %5 1 | 0.0001
3 S2 %10 1 0.0001
> s2 %15 | 1 | 0.0001
S2 %20 1 | 0.0001
S2 %30 1 | 0.0001
S3 %5 1 | 0.0001
S3 %10 1 | 0.0001
S3 %15 1 | 0.0001
S3 %20 1 | 0.0001
S3 %30 1 | 0.0001
S4 %5 1 | 0.0001
S4 %10 1 | 0.0001
S4 %15 1 | 0.0001
S4 %20 1 | 0.0001
~ S4 %30 1 | 0.0001
= S5 %5 1 | 0.0001
3 S5 %10 1 0.0001
> S5 %15 | 1 | 0.0001
S5 %20 1 | 0.0001
S5 %30 1 | 0.0001
S6 %5 15 | 0.005
S6 %10 | 15 | 0.005
S6 %15 | 15 | 0.005
S6 %20 | 15 | 0.005
S6 %30 | 15 | 0.005
S7 %5 1 | 0.0001
S7 %10 1 | 0.0001
S7 %15 1 | 0.0001
S7 %20 1 | 0.0001
o S7 %30 1 | 0.0001
= S8 %5 1 | 0.0001
3 S8 %10 1 0.0001
2 S8 %15 | 1 | 0.0001
S8 %20 1 | 0.0001
S8 %30 1 | 0.0001
S9 %5 15 | 0.005
S9 %10 | 15 | 0.005
S9 %15 | 15 | 0.005
S9 %20 | 15 | 0.005
S9 %30 | 15 | 0.005
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Ek Tablo 5. SVC(B) algoritmasinda kullanilan optimum parametre

degerleri
Model | Senaryo | Ceza
adi ad1 orani c Gamma
S1 %5 1 | 0.0001
S1 %10 1 | 0.0001
S1 %15 1 | 0.0001
S1 %20 1 | 0.0001
. S1 %30 | 15 | 0.0001
= S2 %5 1 | 0.0001
3 S2 %10 5 0.0001
> s2 %15 | 1 | 0.0001
S2 %20 | 5 | 0.0001
S2 %30 | 5 | 0.0001
S3 %5 5 | 0.0001
S3 %10 1 | 0.0001
S3 %15 1 | 0.0001
S3 %20 | 15 | 0.005
S3 %30 1 | 0.0001
S4 %5 1 | 0.0001
S4 %10 1 | 0.0001
S4 %15 1 | 0.0001
S4 %20 1 | 0.0001
v S4 %30 1 | 0.0001
T S5 %5 15 | 0.0001
3 S5 %10 | 15 | 0.005
2 S5 %15 | 1 | 0.0001
S5 %20 1 | 0.0001
S5 %30 1 | 0.0001
S6 %5 15 | 0.005
S6 %10 | 15 | 0.005
S6 %15 | 15 | 0.005
S6 %20 | 15 | 0.005
S6 %30 | 15 | 0.005
S7 %5 1 | 0.0001
S7 %10 | 15 | 0.005
S7 %15 | 15 | 0.005
S7 %20 | 15 | 0.005
- S7 %30 | 15 | 0.005
T S8 %5 15 | 0.0001
3 S8 %10 | 10 | 0.005
2 S8 %15 | 1 | 0.0001
S8 %20 1 | 0.0001
S8 %30 1 | 0.0001
S9 %5 15 | 0.005
S9 %10 | 15 | 0.005
S9 %15 | 15 | 0.005
S9 %20 | 15 | 0.005
S9 %30 | 15 | 0.005
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Ek Tablo 6. Adaboost algoritmasinda kullanilan optimum parametre

172

degerleri
Model | Senaryo | Ceza | Ogrenme | Agag
adi adi orant orant sayi1st
S1 %5 0.01 200
S1 %10 | 0.001 100
S1 %15 0.01 200
S1 %20 0.01 100
» S1 %30 | 0.001 100
= S2 %5 0.01 100
3 S2 %10 0.01 100
2 2 %15 | 0.001 100
S2 %20 0.01 200
S2 %30 | 0.001 100
S3 %5 0.01 200
S3 %10 0.01 150
S3 %15 0.01 100
S3 %20 0.01 150
S3 %30 0.01 100
sS4 %5 0.01 200
sS4 %10 0.01 150
sS4 %15 0.01 200
S4 %20 0.01 200
~ sS4 %30 0.01 200
T S5 %5 0.01 200
3 S5 %10 0.01 200
2 S5 %15 | 0.01 100
S5 %20 | 0.001 100
S5 %30 0.01 100
S6 %5 0.01 150
S6 %10 0.01 150
S6 %15 0.01 150
S6 %20 0.01 200
S6 %30 0.01 150
S7 %5 0.01 100
S7 %10 | 0.001 100
S7 %15 0.01 100
S7 %20 0.01 100
o S7 %30 | 0.001 100
5 S8 %5 0.01 100
3 S8 %10 0.01 100
2 S8 %15 | 001 100
S8 %20 0.01 100
S8 %30 0.01 100
S9 %5 0.01 200
S9 %10 0.01 200
S9 %15 0.01 200
S9 %20 0.01 200
S9 %30 0.01 200
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Ek Tablo 7. Senaryo 1’deki verilerin normalizasyon degerleri

BRM |KVBB/OO 00 CiRO CO YIL iD GUN SB

0.025431 0 0.040984 | 0.049673 | 0.029659 1 0.051594 | 0.341772 | 0.097257

0.032995 | 0.517647 | 0.47541 | 0.08818 | 0.063794 0.75 0.080312 | 0.620253 | 0.301829

0.051761 | 0.376471 | 0.368852 | 0.151168 | 0.053721 | 0.875 | 0.171673 | 0.493671 | 0.245592

0.223533 | 0.258824 | 0.278689 | 0.127047 | 0.053721 | 0.625 | 0.234213 | 0.810127 1

0.110154 0 0.262295 | 0.307186 | 0.126469 | 0.875 0.0711 | 0.367089 | 0.138804
0.278893 | 0.423529 | 0.065574 | 0.12347 | 0.053721 0.75 0.124583 | 0.64557 | 0.47906
0.00496 0 0.270492 | 0.001303 | 0.063794 | 0.875 | 0.013824 | 0.316456 | 0.057378
0.007476 0 0.172131 | 0.013564 | 0.119194 | 0.875 | 0.042775 | 0.316456 | 0.071176
0.027808 0 0.295082 | 0.030733 | 0.053162 0.75 0.043316 | 0.493671 | 0.23064
0.025003 | 0.035294 | 0.172131 | 0.069451 | 0.085618 0.75 1 0.443038 | 0.315413

0.032324 | 0.470588 | 0.47541 | 0.164335 | 0.094572 0.75 0.082722 | 0.303797 | 0.182486

0.358246 | 0.070588 | 0.401639 | 0.255275 | 0.060436 0.75 0.242699 | 0.493671 | 0.197544

0.033994 | 0.294118 | 0.204918 | 0.236098 | 0.032457 0.75 0.213756 | 0.556962 | 0.385603

0.032324 | 0.470588 | 0.47541 | 0.164335 | 0.094572 0.75 0.080977 | 0.050633 | 0.05829

0.110478 | 0.470588 | 0.180328 | 0.304401 | 0.037493 0.75 0.1202 | 0.303797 | 0.183475

0.024977 0 0.991803 | 0.034852 | 0.071628 0.75 0.045806 | 0.303797 | 0.169756

0.006663 | 0.294118 | 0.172131 | 0.002666 | 0.017348 0.75 0.045806 | 0.303797 | 0.062172

0.164738 | 0.023529 | 0.278689 1 0.029099 0.75 0.245441 | 0.493671 | 0.205054

0.05242 0 0.295082 | 0.042281 | 0.05596 0.75 0.051311 | 0.303797 | 0.188909

0.148693 0 0.434426 | 0.246944 | 0.25014 0.75 0.084137 | 0.240506 | 0.154852

0.098616 | 0.258824 | 0.278689 | 0.13891 | 0.052043 0.75 0.243581 | 0.303797 | 0.170726

0.049616 | 0.470588 | 0.180328 | 0.300543 | 0.037493 | 0.625 | 0.118234 | 0.303797 | 0.182117

0.027377 0 0.090164 | 0.038641 | 0.01455 0.625 | 0.040625 | 0.240506 | 0.052873
0.292604 0 0.02459 | 0.066598 | 0.245663 | 0.625 0.18262 | 0.367089 | 0.364955
0.023501 0.4 0.508197 | 0.002117 | 0.016228 | 0.625 | 0.032565 | 0.240506 | 0.037973
0.018493 0 0.418033 | 0.036028 | 0.12479 0.5 0.049952 | 0.240506 | 0.226873
0.392026 | 0.023529 | 0.278689 | 0.311338 | 0.029099 | 0.625 | 0.245255 | 0.113924 | 0.162653
0.507107 0 0.598361 | 0.103389 | 0.13822 0.5 0.374065 | 0.367089 | 0.501706
0.013486 | 0.447059 | 0.098361 | 0.042191 | 0.020145 0.5 0.122411 | 0.240506 | 0.265308

0.1196 0 0.319672 | 0.088582 | 0.08394 0.5 0.078543 | 0.240506 | 0.241323
0.379047 | 0.470588 | 0.106557 | 0.396212 | 0.025741 0.5 0.247733 | 0.240506 | 0.152058
0.089209 0 0.303279 | 0.053508 | 0.066592 0.5 0.069572 | 0.240506 | 0.219104
0.046872 0.2 0.254098 | 0.177789 | 0.031897 | 0.625 | 0.168667 | 0.367089 | 0.359485
0.089209 0 0.303279 | 0.053508 | 0.066592 0.5 0.069551 | 0.177215 | 0.189627

0.094588 | 0.070588 | 0.45082 | 0.033235 | 0.113598 0.5 0.031204 | 0.240506 | 0.119185

0.381817 | 0.152941 | 0.163934 | 0.128941 | 0.116396 0.5 0.367577 | 0.297468 | 0.169775

0.098616 | 0.211765 | 0.385246 | 0.255477 | 0.040851 0.5 0.16493 | 0.177215 | 0.113092

0.058555 0 0.090164 | 0.032995 | 0.017907 0.5 0.124502 | 0.177215 | 0.160111

0.189445 | 0.117647 | 0.47541 0.0451 | 0.124231 0.5 0.206068 | 0.367089 | 0.342037

0.025003 | 0.035294 | 0.262295 | 0.082481 | 0.034695 0.5 0.860034 | 0.367089 | 0.342134

0.141963 0 1 0.214743 | 0.612199 0.5 0.090894 | 0.303797 | 0.287081
0.06612 | 0.082353 | 0.459016 | 0.329578 | 0.073307 0.5 0.151039 | 0.367089 | 0.354341
1 0 0.459016 | 0.197695 | 0.479575 0.5 0.11385 | 0.240506 | 0.167272

0.213502 | 0.035294 | 0.163934 | 0.217462 | 0.054841 0.5 0.081993 | 0.303797 | 0.261912

0.04854 | 0.564706 | 0.188525 | 0.026324 | 0.088416 0.5 0.227252 | 0.240506 | 0.224809

0.235507 0 0.745902 | 0.089913 | 0.025182 | 0.375 | 0.148254 | 0.367089 | 0.277417
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0.389569 | 0.152941 | 0.163934 | 0.128941 | 0.116396 0.5 0.218285 | 0.240506 | 0.203656
0.031839 | 0.141176 | 0.409836 | 0.153526 | 0.029659 0.5 0.099012 | 0.177215 | 0.162808
0.016253 | 0.023529 | 0.377049 | 0.024082 | 0.045327 | 0.375 | 0.097084 | 0.367089 | 0.244544
0.203062 | 0.247059 | 0.081967 | 0.193424 | 0.052602 | 0.375 | 0.210913 | 0.367089 | 0.279688
0.028509 0 0.032787 | 0.016411 | 0.048125 0.5 0.05288 | 0.177215 | 0.120679
0.166008 | 0.082353 | 0.393443 | 0.081176 | 0.154449 | 0.375 | 0.225962 | 0.367089 | 0.310426
0.098616 0 0.754098 | 0.021327 0 0.375 | 0.256246 | 0.240506 | 0.204103
0.21494 | 0.576471 | 0.254098 | 0.168517 | 0.032457 | 0.375 | 0.145333 | 0.240506 | 0.260088
0.066585 | 0.247059 | 0.868852 | 0.084008 | 0.043089 | 0.375 | 0.097493 | 0.240506 | 0.263659
0.023501 | 0.058824 | 0.098361 | 0.049127 | 0.018467 | 0.375 | 0.082498 | 0.240506 | 0.215494
0.039754 | 0.011765 | 0.262295 | 0.083027 | 0.062675 | 0.375 | 0.124874 | 0.240506 | 0.201289
0.05505 | 0.047059 | 0.254098 | 0.354483 | 0.087297 0.25 0.108298 | 0.493671 | 0.191199
0.114726 0.2 0.311475 | 0.049629 | 0.049245 0.25 0.095601 | 0.367089 | 0.289227
0.208883 | 0.152941 | 0.295082 | 0.079627 | 0.051483 | 0.375 | 0.033702 | 0.177215 | 0.138552
0.013486 0 0 0.197889 | 0.012311 | 0.375 | 0.338492 | 0.177215 | 0.147924
0.275884 | 0.035294 | 0.303279 | 0.014328 | 0.020705 0.25 0.108669 | 0.493671 | 0.234143
0.04854 0 0.442623 | 0.000792 | 0.221041 | 0.375 | 0.029734 | 0.177215 | 0.129082
0.117445 | 0.011765 | 0.52459 | 0.060151 | 0.128148 | 0.375 | 0.030309 | 0.170886 | 0.138707
0.166496 | 0.282353 | 0.270492 | 0.700361 | 0.017907 | 0.375 | 0.266111 | 0.177215 | 0.193057
0.087732 | 0.011765 | 0.57377 | 0.079777 | 0.486849 | 0.375 | 0.033897 | 0.177215 | 0.167699
0.020271 | 0.152941 | 0.180328 | 0.063889 | 0.062115 0.25 0.832822 | 0.43038 | 0.321002
0.079157 | 0.023529 | 0.032787 | 0.039006 | 0.15333 0.25 0.348769 | 0.556962 | 0.179536
0.134341 | 0.023529 | 0.434426 | 0.254598 | 0.250699 | 0.375 | 0.557957 | 0.367089 | 0.286421
0.129789 | 0.552941 | 0.032787 | 0.230499 | 0.022384 0.25 0.080248 | 0.746835 | 0.269746
0.499231 | 0.447059 | 0.319672 | 0.010705 | 0.001119 | 0.375 | 0.042383 | 0.240506 | 0.14317
0.028377 0 0.196721 | 0.025852 | 0.045327 0.25 0.069839 | 0.493671 | 0.160771
0.033516 | 0.035294 | 0.245902 | 0.058307 | 0.056519 0.5 0.085405 | 0.177215 | 0.141792
0.290328 | 0.035294 | 0.459016 | 0.156065 | 0.09737 0.125 | 0.228335 1 0.59656
0.022074 0 0.663934 | 0.009571 | 0.878008 | 0.375 | 0.038959 | 0.177215 | 0.149807
0.114726 0.2 0.311475 | 0.049629 | 0.049245 | 0.375 | 0.103048 | 0.240506 | 0.6638

0.148693 0 0.090164 | 0.003153 | 0.042529 | 0.375 | 0.027362 | 0.177215 | 0.069157
0.04854 | 0.341176 | 0.237705 | 0.052173 | 0.098489 | 0.375 0.03314 | 0.177215 | 0.067527
0.037546 | 0.152941 | 0.188525 | 0.047195 | 0.174594 | 0.125 | 0.062607 | 0.493671 | 0.2832

0.19877 0 0.172131 | 0.67358 | 0.393397 | 0.125 | 0.247313 | 0.493671 | 0.272372
0.079157 | 0.023529 | 0.02459 | 0.038316 | 0.15333 0.125 | 0.078553 | 0.493671 | 0.265017
0.19877 0 0.172131 | 0.665629 | 0.393397 | 0.125 | 0.169774 | 0.493671 | 0.151689
0.098406 | 0.235294 | 0.532787 | 0.029791 | 0.007275 | 0.125 | 0.045238 | 0.367089 | 0.151165
0.008478 0 0.303279 | 0.042279 | 0.066592 | 0.375 | 0.041173 | 0.177215 | 0.117857
0.04854 | 0.541176 | 0.122951 | 0.158253 | 0.01455 0.625 0.2251 | 0.367089 | 0.303324

0 0.270588 | 0.04918 0 0.038053 0.25 0 0.113924 0

0.038524 | 0.094118 | 0.467213 | 0.108996 | 0.020145 | 0.125 0.39672 | 0.341772 | 0.302082
0.147452 | 0.376471 | 0.081967 | 0.398104 | 0.029659 0.5 0.185802 | 0.240506 | 0.214058
0.499231 | 0.270588 | 0.368852 | 0.102614 1 0.375 | 0.112793 | 0.367089 | 0.281499
0.028509 | 0.235294 | 0.327869 | 0.020941 | 0.108002 0.25 0.01763 | 0.303797 | 0.035055
0.008478 | 0.129412 | 0.270492 | 0.019965 | 0.020705 | 0.125 | 0.126134 | 0.240506 | 0.13403
0.145063 | 0.082353 | 0.631148 | 0.033509 | 0.456631 0 0.050249 | 0.367089 | 0.103952
0.190812 | 0.011765 | 0.418033 | 0.025716 | 0.170118 0 0.059681 | 0.303797 | 0.15101
0.053547 | 0.023529 | 0.303279 | 0.043864 | 0.067152 0.5 0.095859 | 0.177215 | 0.156657
0.003768 | 0.035294 | 0.729508 | 0.106289 | 0.202015 | 0.625 | 0.088457 | 0.151899 | 0.02823




Ek 3’iin devami
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0.008696 | 0.011765 | 0.008197 | 0.071377 | 0.028539 | 0.375 | 0.039756 | 0.493671 | 0.022643
0.038524 | 0.082353 | 0.819672 | 0.063034 | 0.098489 | 0.625 | 0.071692 | 0.240506 | 0.175694
0.017989 | 0.788235 | 0.07377 | 0.035586 | 0.045327 0.5 0.032565 | 0.188608 | 0.028134
0.023501 | 0.023529 | 0.540984 | 0.145503 | 0.021265 0.5 0.04754 | 0.175949 | 0.033801
0.033994 | 0.294118 | 0.204918 | 0.236098 | 0.032457 0.75 0.213756 | 0.555696 | 0.385603
0.043748 | 0.141176 | 0.081967 | 0.094863 | 0.096251 0.75 0.057856 | 0.510127 | 0.215281
0.012735 1 0.081967 | 0.188696 | 0.02742 0.75 0.024423 | 0.327848 | 0.035295
0.035048 0 0.286885 | 0.003294 | 0.1662 0.375 | 0.153889 0 0.462418
0.017492 0 0.393443 | 0.012211 | 0.113598 0.5 0.027812 | 0.367089 | 0.119321




OZGECMIS

Lise egitimini Bayburt/Bayburt Anadolu Lisesi’'nde dereceyle tamamlamis ve
{iniversite egitimine Ondokuz Mayis Universitesi, Insaat Miihendisligi Béliimii’nde
baslamistir. 2012 yilinda lisans egitimini birincilikle tamamlayarak ayni y1l Karedeniz
Teknik Universitesi ve Bayburt Universitesi’nde yiiksek lisans egitimine baslamistir. 2013
yilinda Bayburt Universitesine OYP kapsaminda arastirma gorevlisi olarak atanmis ve 2014
yilinda yiiksek lisansini tamamlamistir. Doktora egitimi i¢in geldigi Karadeniz Teknik

Universitesi’nde yapim ydnetimi anabilim dalinda egitimine devam etmektedir.





