Yemek Siparisim Ka¢ Dakikada Gelecek?
Makine 0grenmesiyle teslimat stresi tahmini: bir bitirme projesinin
hikayesi
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Bir aksam yemek siparisi verdiginizi diistiniin. Uygulama size “tahmini teslimat 30
dakika” diyor. Kirk besinci dakikada hala kapida kimse yok ve siz uygulamay1 besinci
kez agcmis durumdasiniz. Herkesin bagina gelmistir.

Bu kictik sinir bozuklugunun arkasinda aslinda giizel bir veri bilimi problemi var: Bir
siparisin ne kadar surede teslim edilecegini, siparis verildigi anda bilebilir miyiz?
Bitirme projemde tam olarak bunu yapmaya galigtim. Bu yazida projeyi bastan sona,
teknik terimlere bogulmadan anlatacagim.

Problem neye benziyor?

Teslimat stiresini etkileyen onlarca sey var: mesafe, trafik, hava durumu, kuryenin
deneyimi, siparisin verildigi saat, kuryenin ayni anda kag siparis tasidigi... Bunlarin
hepsini “mesafeyi hiza bol” gibi basit bir formiille ¢ézemezsiniz. Clinki aradaki
iligkiler diiz bir ¢izgi degil.

Ornegin 3 kilometrelik bir yol sakin bir égleden sonra 10 dakika siirerken, cuma
aksami yagmurda 25 dakikaya ¢ikabiliyor. Iste bu yiizden kural yazmak yerine, ge¢mis
sipariglerden 6grenen bir model kurmak ¢ok daha mantikl.

Tahmin etmeye calistigim sey bir kategori degil, bir say1: ka¢ dakika. Bu da problemi

dogrudan bir regresyon problemi yapiyor.
Swuflandirma “hangisi?” sorusuna cevap verir, regresyon ise “ne kadar?”
sorusuna. Biz “ne kadar dakika?” diye soruyoruz.

Elimdeki veri

Gercek bir yemek dagitim platformuna ait siparis kayitlariyla calistim. Her satir tek
bir siparisi temsil ediyor ve i¢inde sunlar var:

» Kurye bilgileri: yasi, musteri puani, kullandig1 ara¢ ve aracin durumu

» Konum bilgileri: restoranin ve teslimat adresinin enlem-boylam koordinatlari



* Cevresel kosullar: hava durumu, trafik yogunlugu, sehir tipi, festival giinii olup
olmadigi

* Siparis bilgileri: tarih, siparig saati, kuryenin siparisi aldig1 saat, siparis tura
* Ve tabii hedefimiz: teslimatin ka¢ dakika strdagu

Ik bakista “harika, her sey hazir” diye diisiiniiyor insan. Sonra veriye biraz yaklaginca
isin rengi degisiyor.

Verinin hic¢ de temiz olmayan hali

Veri bilimiyle ilgili en ¢ok tekrarlanan ctimle, isi yaptiktan sonra ¢ok daha anlamli
geliyor: zamanin bityiik kismi veriyi temizlemekle geciyor.

Kargima cikan sorunlardan birkaci:

» Teslimat stresi sitununda degerler “(min) 24” seklinde yazilmisti. Yani say1 degil,
metindi.

* Hava durumu degerlerinin basinda gereksiz bir “conditions ” eki vardi.

* Eksik degerlerin bir kismi bos hiicre degil, diiz metin olarak yazilmis “NaN”
ifadesiydi. Pandas bunlar: eksik saymiyor, gayet mutlu bir sekilde metin kabul
ediyordu.

* Bazi koordinatlar sifirdi. Yani restoran teorik olarak okyanusun ortasindaydi.

Bunlar1 diizeltmek ¢ok karmasik bir is degil ama fark etmezseniz modeliniz
sagmalyor. Ornegin hedef degiskeni sayiya cevirmek su kadar basitti:

df["Time taken(min)"] = (df["Time taken(min)"]
.str.replace(" (min)",
.str.strip()
.astype(int))

, regex=False)

Eksik degerlerde soyle bir yol izledim: sayisal siitunlarda medyan, kategorik
sutunlarda ise en sik goriilen deger. Medyani tercih etmemin sebebi, ortalamanin ug
degerlerden kolayca etkilenmesi. Tek bir 60 yasindaki kurye kayd: ortalamay1 yukari
¢ekebilir ama medyani pek sarsmaz.



isin en keyifli kism1: yeni 6zellikler iiretmek

Veri setinde restoranin ve misterinin koordinatlar: ayr1 ayri duruyordu. Model bu
dort sayiya bakip “demek ki arada 4 kilometre var” diyemez; enlem ve boylam onun

icin sadece iki sayidir.

Bu ylizden Haversine formtiliiyle iki nokta arasindaki kus u¢usu mesafeyi hesapladim.
Formiil, diinyanin kire oldugunu hesaba katarak iki koordinat arasindaki uzakligi

kilometre cinsinden veriyor.

def haversine(latl, lonl, lat2, lon2):
R = 6371 # DuUnya'nin yaricapi (km)
latl, lonl, lat2, lon2 = map(np.radians, [latl, lonl, lat2, lon2])
dlat, dlon = lat2 - latl, lon2 - lonl
a = (np.sin(dlat / 2) ** 2 +
np.cos(latl) * np.cos(lat2) * np.sin(dlon / 2) ** 2)
return R * 2 * np.arcsin(np.sqrt(a))

Bu tek satirlik yeni stitun, modelin en ¢ok isine yarayan bilgilerden biri oldu. Dort
anlamsiz koordinattan, teslimat stiresiyle dogrudan iligkili tek bir anlaml say1
cikardik.

Sonra zaman bilgilerine dondtim. Siparig saati ile kuryenin siparisi restorandan aldigi
saat arasindaki fark, aslinda restoranin hazirlik siresi. Toplam siirenin epey biiytik bir
pargasi. Bunun disinda tarihten haftanin giind, hafta sonu olup olmadig ve saatten

“yogun saat mi” bilgisini tiirettim.

Ozellik miithendisligi bana biraz suna benziyor: modele cevabl vermiyorsunuz
ama dogru soruyu sormasiu kolaylastirtyorsunuz.

Neden XGBoost ve Light GBM?

Bu tiir tablo bi¢imindeki verilerde, karmasik derin 6grenme modelleri genelde
gerekmiyor. Gradient boosting tabanli aga¢ modelleri cogu zaman hem daha hizl
hem daha bagarili oluyor.

Gradient boosting'in mantigi aslinda oldukga sevimli: tek bir mikemmel model
kurmaya caligmiyor. Once basit bir karar agaci kuruyor, hatalarina bakiyor, sonra bir
sonraki agaci bu hatalar1 diizeltmek i¢in egitiyor. Sonra bir sonraki, sonra bir
sonraki... Yuzlerce kiciik diizeltme st tste binince ortaya oldukga gticli bir
tahminci ¢ikiyor.



iki modeli de denedim ¢iinkii aralarinda ufak ama pratikte énemli farklar var:

* XGBoost agaci seviye seviye bliytlitiiyor; biraz daha yavas ama parametre
ayarlarina kars1 daha toleransli.

» LightGBM en ¢ok kazang saglayacak yapragi se¢ip oradan biiytiyor; belirgin
sekilde hizli ve az bellek kullaniyor, ama ayarlar yanlis yaparsaniz kolayca
ezberleyebiliyor.

Kod tarafi siirprizsiz. Ikisi de scikit-learn'e aligkin biri i¢in tamdik geliyor:

from xgboost import XGBRegressor
from lightgbm import LGBMRegressor

xgb_model = XGBRegressor(n estimators=..., learning rate=...,
max_depth=..., random state=42)
xgb_model.fit(X train, y train)

lgbm_model = LGBMRegressor(n _estimators=..., learning_ rate=...,
max_depth=..., random state=42)
lgbm model.fit(X train, y train)

Model basarili mi, nereden anliyoruz?

Veriyi %80 egitim, %20 test olarak ayirdim. Model test verisini egitim sirasinda hig
gormiyor; boylece “ezberledi mi yoksa gercekten 6grendi mi” sorusuna durtst bir
cevap alabiliyoruz.

Dort metrige baktim ama en sevdigim MAE, ¢iinki yorumlamasi ¢ok kolay:

* MAE: Model ortalama ka¢ dakika yaniliyor. “Ortalama 4 dakika sapma var” demek
gibi.
* RMSE: Buytk hatalar1 daha agir cezalandirtyor. MAE disiik ama RMSE yiiksekse,

model genelde iyi tahmin ediyor ama bazi siparislerde fena halde yaniliyor
demektir.

* R2 Teslimat stiresindeki degisimin ne kadarini agiklayabildigimizi gosteriyor. 1'e
yaklastikca iyi.

Bu problemde RMSE'ye ayrica dikkat etmek gerekiyor. Clinkii musteri agisindan 3
dakikalik sapma tolere edilebilir, 25 dakikalik sapma ise dogrudan koti bir deneyim.



Peki teslimat siiresini en ¢ok ne belirliyor?

Modelin giizel yani, sadece tahmin tiretmiyor; hangi bilgiye ne kadar 6énem verdigini
de soylityor. Ozellik énem analizinde éne ¢ikanlar hig sagirtic1 degildi ve bence bu

iyiye igaret:
* Mesafe: Beklenen sekilde en belirleyici faktorlerden biri.

» Trafik yogunlugu: Ayni mesafe, sikisik trafikte bambagka bir siireye dontsiiyor.

* Eszamanl teslimat sayisi: Kurye ayni anda ¢ siparis tastyorsa sizinki sirasini
bekliyor.

» Hava kosullar1 ve siparig saati: Yagmurlu bir cuma aksami, sakin bir sal
ogleninden ¢ok farkl.

Modelin sahadaki gergeklikle uyumlu seyler 6grenmis olmasi, sonuclara giivenmemi
kolaylastirdi. Eger en 6nemli degisken olarak “siparis numarasi” gibi bir sey ¢iksaydi,
geri dontiip bir yerlerde hata aramam gerekirdi.

Bu gercek hayatta nasil kullanilir?

Aslinda zaten kullaniliyor. Siparis verdiginiz anda uygulama restoran konumunu,
adresinizi, saati ve trafik durumunu biliyor. Bunlar1 modele verip “27 dakika”
tahminini Giretmesi saniyeler surtyor.

Ustelik bu sadece miisteriye bir say1 gostermekten ibaret degil. Ayni tahmin, yogun
saatlerde ka¢ kurye gerektigini planlamak, uzun stirecegi 6ngorilen siparisleri daha
deneyimli kuryelere yonlendirmek veya gecikme olacaksa miisteriyi onceden
bilgilendirmek i¢in de kullanilabilir.

Bu projeden ne 6grendim?
Birka¢ madde halinde 6zetlemem gerekirse:

* Model secimi distindiigim kadar kritik degilmis. Asil fark, veriyi ne kadar iyi
hazirladigimzda ortaya ¢ikiyor.

* Tek bir metrige bakmak yaniltici. MAE ile RMSE birbirinden farkli hikayeler
anlatabiliyor.

¢ Ozellik 6nem analizi sadece rapor siisii degil; modelin mantikh galigip
¢alismadigini kontrol etmenin en pratik yolu.



* Ve en 6nemlisi: “neden bu degiskeni ekledim” sorusuna cevap veremiyorsaniz,
muhtemelen o degiskene ihtiyaciniz yoktur.

Bundan sonraki adim olarak Optuna ile hiperparametre optimizasyonu yapmayi,
cross validation eklemeyi ve mumkiinse gercek zamanl trafik verisiyle beslemeyi
planliyorum. Ama simdilik, siparis verdigimde ekranda gordiigim o kigtk saymnin
arkasinda neler dondiigint ¢ok daha iyi biliyorum.

Buraya kadar okudugunuz i¢in tesekkiirler. Benzer bir proje yapryorsamz veya takildiginiz
bir yer varsa, yorumlarda konusalvm.



