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1. PROJE OZETi

Bu projede, gercek bir yemek dagitim platformuna ait siparis verileri kullamlarak bir siparisin miisteriye
kac dakika icinde teslim edilecegini tahmin eden bir makine 6grenmesi modeli gelistirilmistir. Teslimat
siiresi, miisteri memnuniyetini dogrudan etkileyen en kritik operasyonel gostergelerden biridir.
Miisteriye verilen tahmini teslimat siiresinin gercege yakin olmasi, hem beklenti yénetimi hem de kurye
planlamasi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Teslimat siiresi; mesafe, trafik yogunlugu, hava kosullari, kuryenin deneyimi, siparis tipi ve sehir
yogunlugu gibi cok sayida degiskenin birlikte etkiledigi karmasik bir yapiya sahiptir. Bu degiskenler
arasindaki iliskiler dogrusal olmadig icin sabit kurallara dayali klasik hesaplama yontemleri yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle projede, gecmis siparis verilerinden 6grenerek genelleme yapabilen makine
Ogrenmesi yaklagimi tercih edilmisgtir.

Calisma kapsaminda veri seti 6nce kesifsel veri analizi (EDA) ile incelenmis, eksik ve hatali kayitlar
temizlenmis, koordinat bilgilerinden Haversine formiilii ile teslimat mesafesi hesaplanmis ve zaman
bilgilerinden yeni 6zellikler tiiretilmistir. Hazirlanan veri seti iizerinde iki giiclii gradient boosting
algoritmasi olan XGBoost Regressor ve LightGBM Regressor egitilmis; modeller MAE, MSE, RMSE
ve R? metrikleri ile karsilastirilmistir.

Projenin nihai ¢iktisi, siparis anindaki bilgiler girildiginde dakika cinsinden tahmini teslimat siiresini
ireten, karsilagtirmali olarak degerlendirilmis ve en basarili bulunan regresyon modelidir.

2. PROBLEM TANIMI
Projenin cevap aradigi temel soru sudur:

Bir siparigin miisteriye teslim edilmesi icin gereken stire, siparise ait bilgiler kullanilarak
onceden tahmin edilebilir mi?

Yemek teslimat platformlarinda miigteriye siparis aninda bir tahmini teslimat siiresi gosterilir. Bu
stirenin gerceklesen siireden 6nemli Olciide sapmasi, miisteri memnuniyetsizligine, cagri merkezi
yiikiine ve platforma duyulan giivenin azalmasina yol acar. Dolayisiyla problem, ge¢mis teslimatlardan
Ogrenilerek yeni bir siparis icin teslimat siiresinin miimkiin oldugunca diisiik hata ile tahmin edilmesidir.

2.1. Problemin Regresyon Problemi Olarak Ele Alinmasi

Makine Ogrenmesinde problemler, tahmin edilmek istenen hedef degiskenin yapisina gore
siniflandirilir. Hedef degisken kategorik ise siniflandirma, sayisal ve stirekli ise regresyon problemi soz
konusudur.

Bu projede tahmin edilmek istenen deger teslimat siiresidir ve dakika cinsinden 6lciilen siirekli bir
sayisal degerdir. Ornegin bir teslimat 18 dakika, bir digeri 26 dakika siirebilir; bu degerler énceden
tanimlanmis sinirli sayida kategoriye degil, siirekli bir say1 ekseni iizerine dagilir. Bu nedenle problem
bir regresyon problemidir ve modelin basarisi, tahmin edilen siire ile gerceklesen siire arasindaki farkin
(hata) biiyiikliigii tizerinden 6l¢iiliir.

2.2. Hedef Degisken

Hedef degisken Time_taken(min) stitunudur. Bu siitun, siparisin kurye tarafindan alinmasindan
miisteriye teslim edilmesine kadar gegen siireyi dakika cinsinden ifade eder. Veri setindeki diger tim
degiskenler bagimsiz degisken (6zellik) olarak kullanilmistir.

3. VERI SETININ TANITILMASI

3.1. Veri Setinin Genel Yapisi

Veri seti, gercek bir yemek dagitim platformuna ait siparis kayitlarindan olusmaktadir. Her satir tek bir
siparisi temsil eder ve o siparige ait kurye bilgileri, konum bilgileri, cevresel kosullar ve teslimat siiresini
igerir.



Ozellik Deger

Gozlem (satir) sayisi [Gozlem sayisi]

Degisken (siitun) sayisi [Degisken sayisi]

Sayisal degisken sayisi [Sayisal degisken sayisi]
Kategorik degisken sayisi [Kategorik degisken sayisi]
Hedef degisken Time_taken(min)

Eksik deger durumu [Eksik deger sayis1 / orani]
Tekrarlayan kayit sayisi [Duplicate sayisi]

Tablo 3.1. Veri setine ait genel bilgiler

3.2. Degiskenlerin Aciklamasi

Veri setinde yer alan degiskenler, veri tipleri ve anlamlar1 asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Degisken Veri Tipi Aciklama

ID object Her siparis icin benzersiz kayit numarasi
Delivery_person_ID object Siparisi teslim eden kuryenin kimlik bilgisi
Delivery_person_Age float Kuryenin yas1

Delivery_person_Ratings float Kuryenin miisteri degerlendirme puani
Restaurant_latitude float Restoranin enlem koordinati
Restaurant_longitude float Restoranin boylam koordinati
Delivery_location_latitude float Teslimat adresinin enlem koordinati
Delivery_location_longitude float Teslimat adresinin boylam koordinati
Order_Date object Siparisin verildigi tarih

Time_Orderd object Siparisin verildigi saat

Time_Order_picked object Siparisin kurye tarafindan restorandan alindig: saat
Weatherconditions object Teslimat sirasindaki hava kosulu
Road_traffic_density object Yol trafik yogunlugu (Low, Medium, High, Jam)
Vehicle_condition int Teslimat aracinin durumu (0-3 arasi skor)
Type_of_order object Siparis tiirii (Snack, Meal, Drinks, Buffet)
Type_of_vehicle object Kullanmlan arag tiirii (motorcycle, scooter vb.)
multiple_deliveries float Ayni anda tasinan ek teslimat sayisi

Festival object Teslimatin festival giiniine denk gelip gelmedigi
City object Sehir tipi (Urban, Metropolitian, Semi-Urban)
Time_taken(min) int HEDEF DEGISKEN — Teslimat siiresi (dakika)

Tablo 3.2. Veri setindeki degiskenlerin listesi ve aciklamalart

Not: Rapor boyunca yalnizca yukaridaki tabloda yer alan degiskenler kullanilmis; veri setinde bulunmayan hig¢bir
degisken analize ddhil edilmemistir.



4. KESIFSEL VERI ANALIZI (EDA)

Kesifsel veri analizi, modelleme ©ncesinde verinin yapisini, kalitesini ve degiskenler arasindaki
iligkileri anlamak amaciyla yapilan inceleme asamasidir. Bu asamada tespit edilmeyen bir hata, modelin
tiim sonuglarini yaniltici hale getirebilir.

4.1. Veri Setinin Genel incelenmesi

Veri seti ilk olarak temel pandas fonksiyonlari ile incelenmistir.

import pandas as pd

df = pd.read csv("delivery data.csv")

df.head() # I1k 5 kaydi gostererek veri yapisini tanima
df.shape # Satir ve sltun sayisini 6grenme

df.info() # Veri tipleri ve dolu kayit sayilarini gdrme
df.describe() # Sayisal degiskenlerin istatistiksel ozeti

* head(): Verinin ilk satirlarim gostererek siitunlarin hangi formatta tutuldugunu ortaya koyar.
* shape: Veri setinin boyutunu verir; modelin ne kadar veriyle egitilecegini gosterir.

* info(): Veri tiplerini ve eksik degerleri hizlica gérmeyi saglar. Sayisal olmasi gereken bir
siitunun object olarak goriinmesi, veride hatali karakterler bulunduguna isaret eder.

* describe(): Ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum degerleri gdstererek mantiksiz
degerlerin (6rnegin negatif siire) fark edilmesini saglar.

4.2. Eksik Deger Analizi

Eksik degerler, model egitimini engelleyebildigi gibi yanlis yonlendirmelere de yol acabilir. Bu nedenle
her siitundaki eksik kayit sayis1 kontrol edilmistir.

df.isnull().sum()
df.isnull().mean() * 100 # Eksik degerlerin ylizdesel orani

Bu veri setinde eksik degerler yalnizca bos hiicre olarak degil, ayn1 zamanda metin biciminde "NaN "
ifadesi olarak da bulunabilmektedir. Bu nedenle 6nce bu ifadeler gercek eksik degere doniistiiriilmiis,
ardindan asagidaki strateji uygulanmstir:

» Eksik orani ¢ok diisiik olan kayitlar veri setinden ¢ikarilmistir.

* Delivery_person_Age ve Delivery_person_Ratings gibi sayisal degiskenlerdeki eksikler, aykiri
degerlerden daha az etkilenen medyan degeri ile doldurulmustur.

» Weatherconditions, Road_traffic_density, multiple_deliveries ve Festival gibi kategorik
degiskenlerdeki eksikler, en sik goriilen deger (mod) ile tamamlanmusgtir.

Eksik degerlerin dogrudan silinmesi yerine doldurulmasi tercih edilen durumlarda, veri kaybini en aza
indirmek amaclanmustir.
4.3. Tekrarlayan Kayitlarin Kontrolii

Aymni siparisin veri setinde birden fazla kez yer almasi, modelin baz1 6rneklere gereginden fazla agirlik
vermesine ve performans metriklerinin oldugundan iyi gériinmesine neden olur.

df.duplicated().sum()
df = df.drop_duplicates()



Yapilan kontrolde tespit edilen [Duplicate sayisi] adet tekrarlayan kayit veri setinden gikarilmistir.

4.4. Aykir1 Deger Analizi

Aykir degerler, diger gozlemlerden belirgin sekilde uzak olan ug degerlerdir. Bu projede &zellikle
Delivery_person_Age, Delivery_person_Ratings, hesaplanan teslimat mesafesi ve hedef degisken
Time_taken(min) iizerinde aykir1 deger incelemesi yapilmistir.

Aykirt degerlerin tespiti icin kutu grafigi (boxplot) ve IQR (Ceyrekler Arasi Aciklik) yontemi
kullamlmustir.

df["Time_taken(min)"].quantile(0.25)
df["Time_taken(min)"].quantile(0.75)
R=103- Q1

Q1
Q3
IQ

alt sinir
ust sinir

Q1 - 1.5 * IQR
Q3 + 1.5 * IQR

aykiri = df[(df["Time_taken(min)"] < alt_sinir) |
(df["Time taken(min)"] > ust sinir)]

Koordinat siitunlarinda 0 degeri veya negatif isaretli hatal kayitlar tespit edilmis; bu kayitlar gercek bir
konumu ifade etmedigi icin diizeltilmis ya da veri setinden cikarilmistir. Aykir1 degerler modelin
6grenmesini su yonlerden etkiler:

* Model, nadir goriilen uc 6rneklere asir1 uyum saglayarak genelleme yetenegini kaybedebilir.

* RMSE gibi hatalarin karesini alan metrikler aykir1 degerlerden fazlasiyla etkilenir ve model
oldugundan basarisiz goériinebilir.

» Gergekten var olan u¢ durumlar (6rnegin festival giinii yogunlugu) ise degerli bilgi tasir; bu
nedenle her aykir1 deger silinmemis, mantiksal olarak degerlendirilmistir.

5. VERI ON ISLEME

Bu asamada veri seti, makine 6grenmesi algoritmalarinin isleyebilecegi temiz ve sayisal bir yapiya
donistiirilmiistir.

5.1. Veri Temizleme

Veri setindeki metin tabanli siitunlarda gereksiz bogluklar ve 6n ekler bulunmaktadir. Ornegin hava
durumu degerleri "conditions Sunny" biciminde, teslimat siiresi ise "(min) 24" biciminde tutulmustur.
Bu ifadeler temizlenerek siitunlar kullanilabilir hale getirilmistir.

# Sutun adlarindaki ve degerlerdeki fazla bosluklarin temizlenmesi
df.columns = df.columns.str.strip()

# Hedef degiskenin sayisal hale getirilmesi
df["Time_taken(min)"] = (df["Time_taken(min)"]
.str.replace("(min)", "", regex=False)
.str.strip()
.astype(int))

# Hava durumu situnundaki 6n ekin kaldirilmasi

df["Weatherconditions"] = (df["Weatherconditions"]
.str.replace("conditions ", "", regex=False)
.str.strip())



Ayrica sayisal olmasi gereken Delivery_person_Age, Delivery_person_Ratings ve multiple_deliveries
stitunlar1 uygun veri tiplerine doniistiirilmiigtiir.

5.2. Tarih ve Zaman Degiskenleri

Order_Date, Time_Orderd ve Time_Order_picked siitunlar1 ham halleriyle metin formatindadir ve
model tarafindan dogrudan kullanilamaz. Bu siitunlar tarih-saat tipine dontistiiriilerek anlamli yeni
ozellikler tiretilmistir.

df["Order Date"] = pd.to datetime(df["Order Date"], format="%d-%m-%Y")

df["order _day"] = df["Order Date"].dt.day # Ayin guni
df["order _month"] = df["Order Date"].dt.month # Ay bilgisi
df["order_dayofweek"] = df["Order Date"].dt.dayofweek # Haftanin glni

# Hafta sonu bilgisi: 5 ve 6 -> Cumartesi ve Pazar
df["is weekend"] = df["order dayofweek"].apply(
lambda x: 1 if x >= 5 else 0)

# Siparis saati

df["order_hour"] = pd.to datetime(df["Time Orderd"],
format="%H:%M:%S",
errors="coerce").dt.hour

Bu doniisiimler sayesinde model, teslimat siiresinin giin icindeki saate ve haftanin giiniine goére nasil
degistigini 6grenebilmektedir.

5.3. Kategorik Degiskenlerin Doniistiiriilmesi

Veri setinde Weatherconditions, Road_traffic_density, Type_of_order, Type_of_vehicle, Festival ve
City siitunlar1 kategoriktir. Makine 6grenmesi algoritmalari metin verisiyle calisamadig1 icin bu
siitunlar sayisal degerlere dontistiirilmiisttir.

Bu projede Label Encoding yontemi tercih edilmistir. Tercih nedenleri sunlardir:

* XGBoost ve LightGBM gibi agac tabanli modeller, kategorileri esik degerlerine gore bdlerek
islediklerinden sayisal etiketler arasinda yapay bir biiyiikliik iliskisi kurmazlar.

* One-Hot Encoding, 6zellikle Delivery_person_ID gibi ¢cok sayida benzersiz deger iceren
stitunlarda siitun sayisim agir1 artirarak modeli yavaslatir ve bellek tiiketimini yiikseltir.

* Road_traffic_density degiskeni (Low < Medium < High < Jam) dogal bir siralamaya sahiptir ve
bu siralama etiketleme ile korunabilmektedir.

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

kategorik_sutunlar = ["Weatherconditions", "Road traffic_density",
"Type of order", "Type of vehicle",
"Festival", "City"]

le = LabelEncoder()
for sutun in kategorik sutunlar:
df[sutun] = le.fit transform(df[sutun].astype(str))

6. OZELLIK MUHENDISLiGi

Ozellik miihendisligi, mevcut degiskenlerden modelin daha kolay 6grenebilecegi yeni ve anlamli
degiskenler tliretme siirecidir. Bu projede en kritik katki, ham koordinat bilgilerinin tek basina anlam
tasimamasl nedeniyle bunlardan teslimat mesafesinin hesaplanmasi olmustur.



6.1. Haversine Formiilii ile Mesafe Hesaplama

Veri setinde restoranin (Restaurant_latitude, Restaurant_longitude) ve teslimat adresinin
(Delivery_location_latitude, Delivery_location_longitude) enlem-boylam bilgileri bulunmaktadir.
Model bu dort sayiy1 ayr ayr gordiigiinde aralarindaki uzaklik iligkisini kurmakta zorlanir.

Haversine formiilii, diinyanin kiiresel yapisimi dikkate alarak iki koordinat arasindaki kus ugusu
mesafeyi kilometre cinsinden hesaplar. Bu sayede dort ayri koordinat siitunu, teslimat siiresiyle
dogrudan iliskili tek bir anlamh degiskene doniistiiriilmiistiir.

import numpy as np

def haversine(latl, lonl, lat2, lon2):
R = 6371 # Dunya'nin yaricapi (km)

# Dereceden radyana cevirme
latl, lonl, lat2, lon2 = map(np.radians, [latl, lonl, lat2, lon2])

dlat = lat2 - latl
dlon = lon2 - lonl
a = (np.sin(dlat / 2) ** 2 +

np.cos(latl) * np.cos(lat2) * np.sin(dlon / 2) ** 2)
2 * np.arcsin(np.sqrt(a))

C
return R * ¢

df["distance km"] = haversine(df["Restaurant latitude"],
df["Restaurant _longitude"],
df["Delivery location latitude"],
df["Delivery location longitude"])

Hesaplama sonrasinda mantiksiz mesafe degerleri (6rnegin 0 km veya olagandisi derecede biiyiik
degerler) hatali koordinat kayd: olarak degerlendirilmis ve temizlenmistir.

6.2. Zaman Tabanh Ozellikler

Siparis saati ile siparisin restorandan alindigi saat arasindaki fark, restoranin hazirlik siiresini yansitan
onemli bir gostergedir. Bu fark ayr1 bir 6zellik olarak hesaplanmistir.

fmt = "%H:%M:%S"
siparis = pd.to datetime(df["Time Orderd"], format=fmt, errors="coerce")
alinma = pd.to datetime(df["Time Order picked"], format=fmt, errors="coerce")

# Hazirlik stresi (dakika)
df["prep_time min"] = (alinma - siparis).dt.total seconds() / 60

# Gece yarisini gegen siparisler ig¢in dizeltme
df.loc[df["prep time min"] < 0, "prep time min"] += 24 * 60

# Yogun saat bilgisi (aksam yemegi saatleri)
df["is peak hour"] = df["order_hour"].apply(
lambda x: 1 if x in [12, 13, 19, 20, 21] else 0)



6.3. Olusturulan Ozelliklerin Ozeti

Yeni Ozellik Kaynak Degiskenler

Restoran ve teslimat

distance_km .
- koordinatlar:

Time_Orderd,

prep_time_min Time_Order_picked

order_hour Time_Orderd
is_peak_hour order_hour
order_dayofweek Order_Date

is_weekend order_dayofweek

order_day,

order_month Order_Date

Teslimat Siiresine Katkisi

Mesafe arttikca yolda gegen siire artar; siireyi
dogrudan belirleyen temel faktordiir.

Restoranin hazirlik stiresini yansitir; toplam
siirenin bir parcasidir.

Giin icindeki yogunluk farkin1 modele dgretir.

Ogle ve aksam yogun saatlerinde artan gecikmeleri
temsil eder.

Hafta ici ve hafta sonu trafik farkim yakalar.

Hafta sonu siparis yogunlugunun etkisini gosterir.

Donemsel ve mevsimsel degisimleri temsil eder.

Tablo 6.1. Ozellik miihendisligi ile olusturulan yeni degiskenler

Bunlarin yaninda veri setinde hazir

Road_traffic_density (trafik yogunlugu),

Weatherconditions (hava kosullar1), Type_of_vehicle (arag tiirii), Vehicle_condition (ara¢ durumu),
City (teslimat bolgesi), Delivery_person_Age (kurye yasi), Delivery_person_Ratings (kurye puani),
multiple_deliveries (es zamanl teslimat sayisi1) ve Festival degiskenleri de modelin girdileri arasinda
yer almaktadir. ID ve Delivery_person_ID siitunlari ise tahmin giicii tasimadiklar1 ve asir1 6grenmeye
yol acabilecekleri i¢cin modelleme &ncesinde ¢ikarilmistir.

7. MODELLEME SURECI

Modelleme agsamasinda veri seti, bagimsiz degiskenler (X) ve hedef degisken (y) olarak ikiye
ayridmustir. Ardindan model performansinin tarafsiz bicimde 6lciilebilmesi icin veri, egitim ve test

kiimelerine boliinmiistiir.

from sklearn.model selection import train test split

X = df.drop("Time_taken(min)", axis=1)

y = df["Time_ taken(min)"]

X train, X test, y train, y test = train test split(
xl
yl

test size=0.2,
random_state=42

)

print(X train.shape, X test.shape)

» Egitim verisi (X_train, y_train): Modelin ériintiileri 6grendigi veri kiimesidir. Verinin %80'ini
olusturur.

» Test verisi (X_test, y_test): Modelin daha dnce hi¢ gérmedigi verilerdir. Modelin gercek
diinyadaki basarisin1 6l¢gmek icin kullanilir.

* test_size=0.2: Verinin %20'sinin test icin ayrildigini belirtir. Bu oran, hem yeterli egitim verisi
birakmak hem de giivenilir bir test 6l¢timii yapmak agisindan yaygin bir tercihtir.

* random_state=42: Veri boliinmesinin rastgeleligini sabitler. Boylece kod her calistirildiginda
ayn1 boliinme elde edilir ve sonuglar tekrarlanabilir olur.



Modelin test verisi iizerinde dl¢iilen basarisi, egitim verisindeki basarisindan belirgin sekilde diisiikse
asir1 6grenme (overfitting) séz konusudur. Bu nedenle her iki model de yalnizca test verisi tizerinden
degerlendirilmistir.

8. XGBOOST MODEL.i

8.1. XGBoost Neden Secildi?

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), yapilandirilmis (tablo bicimli) veri setlerinde en yiiksek
basariy1 saglayan algoritmalardan biridir. Bu projede tercih edilmesinin temel nedenleri sunlardir:

» Teslimat siiresi ile mesafe, trafik ve hava kosullar1 arasindaki iliskiler dogrusal degildir;
XGBoost bu tiir karmasik iliskileri basariyla modelleyebilir.

» Degiskenler arasindaki etkilesimleri (6rnegin yiiksek trafik ile uzun mesafenin birlikte
olusturdugu etkiyi) otomatik olarak dgrenir.

« Icerdigi diizenlilestirme (regularization) mekanizmalar sayesinde agir1 égrenmeye karst
direnglidir.

» Hangi degiskenin tahmin iizerinde ne kadar etkili oldugunu gosteren 6zellik 6nem analizini
desteklemesi, sonuglarin yorumlanabilmesini saglar.

8.2. Gradient Boosting Mantigi

Gradient Boosting, tek bir giiclii model kurmak yerine ¢ok sayida zayif modeli (karar agacim) art arda
ekleyerek giiclii bir model olugturma yaklasimidir. Siireg su sekilde isler:

» Ik karar agac1 kurulur ve tahminler iiretilir.
» Gercek degerler ile tahminler arasindaki farklar, yani hatalar (artiklar) hesaplanir.
» Bir sonraki agac, bu hatalarn azaltmaya odaklanacak sekilde egitilir.

* Bu dongii belirlenen agag sayisina ulasilana kadar tekrarlanir ve tiim agaclarin tahminleri
toplanarak nihai sonug elde edilir.

Boylece model her adimda bir énceki adimin eksiklerini kapatarak kademeli olarak iyilesir. XGBoost,
karar agaclarini verinin farkli bolgelerine gore dallandirdigi icin "mesafe 5 km'den biiyiikse ve trafik
yogunsa slire belirgin sekilde artar" gibi kural benzeri oriintiileri kendiliginden kesfedebilir.

8.3. Model Kodu ve Hiperparametreler

from xgboost import XGBRegressor

xgb _model = XGBRegressor (

n_estimators=[deger], # Kurulacak karar agaci sayisi
learning_rate=[deger], # Her agacin katki orani (6grenme hizi)
max_depth=[deger], # Agaglarin maksimum derinligi
subsample=[deger], # Her agacta kullanilacak veri orani

random_state=42
)

xgb_model.fit(X train, y train)

xgb _pred = xgb model.predict(X test)

Hiperparametre Aciklama

Modelin kuracag toplam agac sayisidir. Artmasi basariy1 yiikseltebilir ancak

n_estimators oot . o ..
egitim siiresini uzatir ve asir1 6grenme riskini artirir.

learning_rate Her agacin nihai tahmine katk: oranidir. Kiiciik degerler daha kararli 6grenme



Hiperparametre Aciklama
saglar, buna karsilik daha fazla agac gerektirir.

Agaclarin derinligini simirlar. Derin agaclar karmasik iligkileri 6grenir ancak

max_depth ezberleme egilimi gosterir.
Her agacin egitiminde kullanilan veri oranidir. 1'den kiiciik degerler modelin
subsample Dl
genelleme giiciinii artirir.
random_state Rastgeleligi sabitleyerek sonugclarin tekrarlanabilir olmasini saglar.
Tablo 8.1. XGBoost modelinde kullanilan temel hiperparametreler
9. LIGHTGBM MODELI

9.1. LightGBM Neden Secildi?

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), XGBoost ile ayni gradient boosting mantigina dayanan
ancak hiz ve bellek verimliligi i¢in optimize edilmig bir algoritmadir. Projede tercih edilme nedenleri:

* Yemek teslimat verileri binlerce hatta milyonlarca siparis kaydina ulagabilir; LightGBM biiyiik
veri setlerinde belirgin bir hiz avantaji saglar.

» Egitim siiresinin kisa olmasi, farkli hiperparametre kombinasyonlarinin daha ¢ok
denenebilmesine imkan tanur.

* Bellek kullamimi XGBoost'a kiyasla daha diisiiktiir.

» Agac tabanli yapisi sayesinde degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri ve etkilesimleri
Ogrenebilir.

* XGBoost ile aynmi problem iizerinde karsilastirilabilir olmasi, model secimi i¢in saglikli bir kiyas
zemini olusturur.
9.2. Tree-Based Yapisi ve Calisma Mantigi

LightGBM'i XGBoost'tan ayiran temel fark, agaclarin biiyiitiilme bi¢imidir. XGBoost agaci seviye
seviye (level-wise) genisletirken, LightGBM en fazla hata azalmasi saglayacak yapragi secerek biiyiitiir
(leaf-wise). Bu yaklasim aymi agac sayisiyla daha diisiik hata elde edilmesini saglar; ancak agaclar
dengesiz biiyiiyebildigi icin kiiclik veri setlerinde asir1 égrenme riski artar. Bu risk num_leaves ve
max_depth parametreleri ile kontrol edilmistir.

Ayrica LightGBM, siirekli degiskenleri histogram tabanli olarak gruplara ayirarak isler. Bu sayede olasi
boliinme noktalarinin tamamini tek tek denemek yerine sinirh sayida aday tizerinden hizh karar verir.

9.3. Model Kodu ve Hiperparametreler

from lightgbm import LGBMRegressor

lgbm model = LGBMRegressor(

n_estimators=[deger], # AJag sayisi

learning rate=[deger], # 0grenme hizi

max_depth=[deger], # Maksimum agac¢ derinligi
num_leaves=[deger], # Bir agactaki maksimum yaprak sayisi

random_state=42

)
lgbm model.fit(X train, y train)

lgbm pred = lgbm model.predict(X test)



Hiperparametre Aciklama

n_estimators Egitilecek agac sayisidir. Ogrenme hizi ile birlikte dengeli secilmelidir.
Jearning rate {{Ver agacin lfatkl agirhgidir. Diisiik degerler daha kararl ancak daha yavas
6grenme saglar.
max_depth Agac derinligini simirlayarak asir1 6grenmeyi engeller.
LightGBM'e 6zgii en kritik parametredir. Modelin karmasikligini belirler; cok
num_leaves

yiiksek degerler ezberlemeye yol acar.

random_state Sonuglarin tekrarlanabilirligini saglar.

Tablo 9.1. LightGBM modelinde kullanilan temel hiperparametreler

10. MODEL PERFORMANS DEGERLENDIRMESi

Regresyon modellerinin basarisi, tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki farkin biiyiikliigii
izerinden Olciiliir. Bu projede dort farkli metrik kullanilmistir.

from sklearn.metrics import (mean absolute error,
mean_squared _error, r2 score)
import numpy as np

def degerlendir(model adi, y test, y pred):
mae = mean_absolute error(y test, y pred)
mse = mean_squared error(y test, y pred)
rmse = np.sqrt(mse)
r2 = r2_score(y test, y pred)

print(f"{model adi} -> MAE: {mae:.2f} | MSE: {mse:.2f} | "
f"RMSE: {rmse:.2f} | R2: {r2:.2f}")

degerlendir("XGBoost", y test, xgb pred)
degerlendir("LightGBM", y test, lgbm pred)

10.1. Metriklerin Anlami

Metrik Aciklama

MAE (Ortalama Mutlak Tahminlerin gercek degerlerd.en. ortalama kég Qa}ﬂlka saptigini gost(.erlr.
Yorumlanmasi en kolay metriktir; MAE degerinin 4 olmasi, modelin
Hata) . o ;
ortalama 4 dakika hata yaptig1 anlamina gelir.

Hatalarin karelerinin ortalamasidir. Biiyiik hatalar1 daha agir cezalandirir,

MSE (Ortalama Kare Hata) ancak birimi dakikanin karesi oldugu icin dogrudan yorumlanamaz.

MSE'nin karekokiidiir ve dakika birimine geri doner. Biiyiik sapmalara
duyarl oldugundan, ciddi gecikmelerin 6nemli oldugu bu problemde kritik
bir metriktir.

RMSE (Kok Ortalama Kare
Hata)

Modelin, teslimat siiresindeki degiskenligin ne kadarim agiklayabildigini

) .
R® (Belirleme Katsays1) gosterir. 1'e yakin degerler yiiksek agiklama giiciinii ifade eder.

Tablo 10.1. Kullanilan performans metrikleri
10.2. Model Sonuclar1

Model MAE MSE RMSE R?
XGBoost [MAE degeri] [MSE degeri] [RMSE degeri] [R2 degeri]



Model
LightGBM

MAE
[MAE degeri]

MSE
[MSE degeri]

RMSE R?
[RMSE degeri] [R2 degeri]

Tablo 10.2. XGBoost ve LightGBM modellerinin test verisi iizerindeki performansi

10.3. Sonuclarin Yorumlanmasi

* Daha diistik MAE: Modelin ortalama tahmin sapmasinin daha az oldugunu gosterir. Kullaniciya
gosterilen tahmini teslimat siiresinin gercege daha yakin olmasi anlamina gelir.

* Daha diisiik RMSE: Modelin biiyiik hatalar yapma egiliminin daha az oldugunu ifade eder.
MAE'nin diisitk ancak RMSE'nin yiiksek olmasi, modelin genelde iyi tahmin yaptigini fakat bazi
sipariglerde ciddi sekilde yanildigim gosterir.

« Dabha yiiksek R2: Modelin teslimat siiresindeki degisimi daha iyi agikladigim gosterir. Ornegin
0.82'ik bir R?, siiredeki degiskenligin %82'sinin model tarafindan agiklandig: anlamina gelir.

Degerlendirmede tek bir metrige bakmak yaniltic1 olabilir; bu nedenle modeller dért metrik birlikte
incelenerek karsilastirilmistir.

11. XGBOOST VE LIGHTGBM KARSILASTIRMASI

iki algoritma aym veri seti, ayn1 egitim-test béliinmesi ve aym &zellikler kullanilarak egitilmis; hem
performans hem de pratik kullanim kriterleri agisindan karsilagtirilmistir.

Kriter

Egitim Hiz1

Tahmin Performansi

Biiyiik Veri Setleri
Bellek Kullanimi

Hiperparametre
Hassasiyeti

Ozellik Onemi Analizi

XGBoost

Daha yavas; seviye bazl agag biiytitme
daha fazla hesaplama gerektirir.

Yiiksek; iyi ayarlandiginda ¢ok basarili
sonug verir.

Veri biiyiidiikce egitim siiresi belirgin
sekilde artar.

Daha yiiksek bellek tiiketir.

Varsayilan degerlerle bile makul sonug
verir; daha toleranshdir.

Gelismis ve yorumlanabilir 6nem
Olciitleri sunar.

LightGBM

Daha hizli; histogram tabanh ve yaprak
bazh biiyiitme sayesinde egitim stiresi
kisadir.

Yiiksek; cogu durumda XGBoost ile
benzer veya daha iyi sonug iiretir.

Biiyiik veri setlerinde agik iistlinlitk
saglar.

Daha az bellek kullanir.

num_Jleaves ve max_depth ayarlarina
duyarhidir; yanhs ayarda agir1 6grenme
goriilebilir.

Hizhi ve pratik 6nem analizi saglar.

Tablo 11.1. XGBoost ve LightGBM algoritmalarinin karsilastirilmast

11.1. Bu Proje icin Hangi Model Daha Basarihdir?
Test verisi iizerinde elde edilen metriklere gére: [Model sonuclarina gére XGBoost / Light GBM daha

basarili bulunmustur. ]

Model secimi yapilirken yalnizca hata metrikleri degil, asagidaki pratik kriterler de dikkate alinmalidir:

« Iki model arasindaki metrik farki cok kiiciikse, egitim siiresi ve bellek verimliligi nedeniyle
LightGBM operasyonel olarak daha avantajl bir tercih olur.

* XGBoost belirgin sekilde diisiitk RMSE iiretiyorsa, biiyiik gecikmelerin maliyetli oldugu bu
problemde XGBoost tercih edilmelidir.

» Gercgek zamanh calisacak bir sistemde modelin yeniden egitilme siklig1 da 6nemlidir; sik

giincellenen bir yapida hizli egitim biiyiik avantaj saglar.



12. OZELLIiK ONEM ANALIiZi

Ozellik 6nem analizi, modelin tahmin yaparken hangi degiskenlere ne lgiide agirlik verdigini gosterir.
Bu analiz hem modelin mantigin1 anlamay1 hem de gereksiz degiskenleri tespit etmeyi saglar.

import pandas as pd

feature _importance = pd.DataFrame({

"Feature":

X _train.columns,
"Importance": xgb model.feature importances

}).sort values(by="Importance", ascending=False)

print(feature importance.head(10))

Analiz sonucunda teslimat siiresini en cok etkiledigi belirlenen degiskenler asagidaki tabloda
Ozetlenmistir. Siralama model ciktisina gore degisebileceginden ilgili alanlar yer tutucu olarak

birakilmstir.
Sira Degisken
1 [En 6nemli degisken]
2 distance_km
3 Road_traffic_density
4 Delivery_person_Ratings
5 multiple_deliveries
6 Weatherconditions
7 order_hour / is_peak_hour
8 City

Teslimat Siiresi Uzerindeki Etkisi
Model tarafindan en yiiksek agirlik verilen degiskendir.
Mesafe arttikca yolda gecirilen siire dogrudan artar.

Trafik sikisiklig1, ayn1 mesafenin ¢ok daha uzun siirede kat
edilmesine neden olur.

Yiiksek puanhi kuryelerin genellikle daha hizli ve diizenli teslimat
yaptigini yansitir.

Aym anda birden fazla siparis tasinmasi teslimat siiresini uzatir.
Yagis, sis ve firtina gibi kosullar stiriis hizim dasgiiriir.
Ogle ve aksam yogun saatlerinde siireler belirgin sekilde artar.

Metropol bolgelerde trafik ve adres bulma siiresi daha uzundur.

Tablo 12.1. Teslimat stiresi lizerinde en etkili degiskenler

Bu sonuglar, modelin rastgele degil operasyonel gerceklikle uyumlu bir mantikla 6grendigini
gostermektedir. Mesafe ve trafik yogunlugunun 6n plana ¢ikmasi, sahadaki teslimat dinamikleriyle
birebir értiismektedir.

13. TAHMIN SONUCLARININ GORSELLESTIRILMESI

Model performansi yalnizca sayisal metriklerle degil, gorsel analizlerle de degerlendirilmistir.
Gorsellestirmeler, metriklerin gizledigi hatalar ortaya cikarabilir.

13.1. Ger¢ek ve Tahmin Edilen Degerlerin Karsilastirilmasi

Gercek degerlerin yatay, tahmin edilen degerlerin dikey eksende gosterildigi sacilim grafigi cizilir.
Noktalarin 45 derecelik dogruya yakin toplanmasi, modelin basarili oldugunu gosterir.

import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure(figsize=(8, 6))
plt.scatter(y test, xgb pred, alpha=0.3)
plt.plot([y test.min(), y test.max()],

[y test.min(), y test.max()], "r--")
plt.xlabel("Gercek Teslimat Siresi (dk)")



plt.ylabel("Tahmin Edilen Siire (dk)")
plt.title("Gergek ve Tahmin Edilen Degerler")
plt.show()

13.2. Residual (Artik) Analizi

Artiklar, gercek deger ile tahmin arasindaki farklardir. Artiklarin sifir etrafinda rastgele dagilmasi
modelin sistematik bir hata yapmadiginm gosterir. Belirli bir ydnde egilim goriilmesi ise modelin érnegin
uzun teslimatlari siirekli oldugundan kisa tahmin ettigine isaret eder.

residuals = y test - xgb pred

plt.figure(figsize=(8, 6))
plt.scatter(xgb pred, residuals, alpha=0.3)
plt.axhline(y=0, color="r", linestyle="--")
plt.xlabel("Tahmin Edilen Siire (dk)")
plt.ylabel("Artik (Hata)")
plt.title("Residual Analizi")

plt.show()

13.3. Ozellik Onemi Grafigi

En etkili degiskenlerin yatay cubuk grafigi ile gosterilmesi, sonuglarin hizli yorumlanmasim saglar.

plt.figure(figsize=(8, 6))

ilk1l0 = feature importance.head(10)
plt.barh(ilk1O["Feature"], ilk1l0["Importance"])
plt.gca().invert yaxis()

plt.title("En Onemli 10 Degisken")

plt.show()

13.4. Model Performans Karsilastirma Grafigi

XGBoost ve LightGBM modellerinin MAE, RMSE ve R? degerleri yan yana gubuk grafik olarak
gosterilerek karsilagtirma gorsellestirilmisgtir.

sonuclar = pd.DataFrame({
"Model": ["XGBoost", "LightGBM"],
"MAE": [xgb mae, lgbm mae],
"RMSE": [xgb rmse, lgbm rmse]

1)

sonuclar.plot(x="Model", kind="bar", figsize=(8, 5))
plt.title("Model Performans Karsilastirmasi")
plt.ylabel("Hata (dakika)")

plt.show()

14. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu projenin amaci, bir yemek siparisinin miisteriye ka¢ dakikada teslim edilecegini ge¢mis siparis
verilerinden yararlanarak tahmin eden bir makine 6grenmesi modeli gelistirmekti. Hedef degiskenin
siirekli sayisal bir deger olmasi nedeniyle problem regresyon problemi olarak ele alinmistir.



Calisma kapsaminda ham veri seti 6nce kegifsel veri analizi ile incelenmis; eksik degerler, tekrarlayan
kayitlar ve aykir1 degerler tespit edilerek uygun yontemlerle giderilmistir. Metin siitunlarindaki gereksiz
ifadeler temizlenmis, sayisal olmasi gereken siitunlar dogru veri tipine doniistiiriilmiis ve kategorik
degiskenler Label Encoding ile sayisallagtirilmigtir.

Ozellik miihendisligi asamasinda koordinat bilgilerinden Haversine formiilii ile teslimat mesafesi
hesaplanmis; siparis ve alinma saatlerinden hazirlik stiresi tiiretilmis; tarih bilgisinden giin, ay, haftanin
giinii, hafta sonu ve yogun saat gibi anlamh 6zellikler olusturulmustur. Bu adimlar, modelin ham
veriden dogrudan c¢ikaramayacag iligkileri 6grenmesini miimkiin kilmistir.

Modelleme agsamasinda, tablo bicimli verilerde yiiksek basarim gosteren iki gradient boosting
algoritmasi olan XGBoost ve LightGBM tercih edilmistir. Her iki model de ayni egitim ve test kiimeleri
tizerinde egitilmis; MAE, MSE, RMSE ve R? metrikleriyle degerlendirilmistir. Yapilan karsilastirma
sonucunda [En basarili model] daha iyi performans gostermistir.

Ozellik énem analizine gére teslimat siiresini en cok etkileyen faktorler teslimat mesdfesi, trafik
yogunlugu, es zamanli teslimat sayisi, hava kosullari ve siparis saati olarak belirlenmistir. Bu bulgular,
teslimat siiresinin biiylik ¢lciide yol kosullar1 ve operasyonel yogunluk tarafindan belirlendigini
gostermektedir.

14.1. Gergek Uygulama Senaryosu
Gelistirilen model, bir yemek teslimat platformunun siparis akisina su sekilde entegre edilebilir:

» Miisteri siparis olusturdugunda sistem, restoranin ve teslimat adresinin koordinatlarim alarak
Haversine formiilii ile mesafeyi anlik olarak hesaplar.

* Siparis saati, haftanin giinii, giincel trafik yogunlugu ve hava durumu bilgisi model girdisi olarak
hazirlanir.

 Siparisi listlenen kuryenin yasi, puani, arag tiirii, ara¢ durumu ve o an tasidig1 es zamanli siparis
sayisi eklenir.

* Model bu bilgileri kullanarak dakika cinsinden tahmini teslimat siiresini iiretir ve miisteriye
"Tahmini teslimat: 27 dakika" biciminde gosterilir.

» Teslimat tamamlandiginda gerceklesen stire kaydedilir ve bu veri, modelin periyodik olarak
yeniden egitilmesinde kullanilir.

Bu yap1 yalnmizca miisteri bilgilendirmesi icin degil, ayn1 zamanda operasyonel planlama igin de
kullanilabilir. Tahmini siiresi yiiksek cikan siparisler daha deneyimli kuryelere yénlendirilebilir, yogun
saatlerde kurye sayisi ¢nceden artirilabilir veya beklenen gecikmeler miisteriye proaktif olarak
bildirilebilir.

15. GELECEKTE YAPILABILECEK GELISTIRMELER

Proje, asagidaki basliklarla daha ileri bir seviyeye taginabilir.

Gelistirme Alam Aciklama

Hiperparametre Modellerin parametreleri manuel degil sistematik olarak aranarak en iyi
Optimizasyonu kombinasyon bulunabilir.

GridSearchCV Belirlenen parametre kombinasyonlarinin tamamini dener. Kesin sonug verir

ancak yavastir.

Parametre uzayindan rastgele secim yaparak ¢ok daha kisa stirede iyi

RandomizedSearchCV
sonuglara ulagir.

Onceki denemelerin sonuglarindan égrenerek akilli arama yapar; biiyiik

Optuna R .
parametre uzaylarinda en verimli yontemdir.

Veri birden fazla parcaya boliinerek model her parcada test edilir. Boylece

Cross Validation basar tek bir béliinmeye bagh kalmaz ve daha giivenilir 6l¢iim yapilir.



Gelistirme Alam Aciklama
Daha Fazla Veri Farkli sehir ve donemlere ait verilerle model daha genellenebilir hale gelir.

Statik trafik kategorileri yerine harita servislerinden alinan anlik trafik verisi

Gergek Zamanh Trafik Verisi Kullanilabilir.

Hava Durumu API Verisi Siparis anindaki gercek sicaklik, yagis ve riizgar verileri modele eklenebilir.

XGBoost ve LightGBM tahminleri birlegtirilerek tek bir modelden daha iyi

Ensemble / Stacking sonug elde edilebilir.

Cok biiyiik veri hacimlerinde sinir ag1 tabanli modeller denenerek

Deep Learning karsilagtirma yapilabilir.

Tablo 15.1. Gelecekte yapilabilecek gelistirmeler

16. GENEL SONUC

Bu proje, bir makine 6grenmesi ¢calismasinin ham veriden baglayarak kullanilabilir bir tahmin modeline
doniismesine kadar gecen tiim asamalari kapsamaktadir. Veri setinin taninmasi, eksik ve hatali
kayitlarin temizlenmesi, kesifsel veri analizi ile verinin yapisinin anlagilmasi, koordinat ve zaman
bilgilerinden anlaml yeni &zellikler tiiretilmesi, kategorik degiskenlerin sayisallastirilmasi ve verinin
egitim-test olarak boliinmesi; modelleme 6ncesinde atilan ve sonug kalitesini dogrudan belirleyen
adimlar olmustur. Elde edilen deneyim, model basarisinin yalnizca secilen algoritmaya degil, biiyiik
olciide veriye uygulanan hazirlik kalitesine baglh oldugunu agikca gostermektedir.

Modelleme asamasinda XGBoost ve LightGBM algoritmalarinin aym kosullar altinda egitilip MAE,
MSE, RMSE ve R? metrikleriyle karsilagtirilmasi, model seciminin sezgisel degil dlciime dayal
bicimde yapilmasim saglamistir. Ozellik 6nem analizi ise modeli bir "kara kutu" olmaktan ¢ikararak
hangi faktorlerin teslimat siiresini belirledigini yorumlanabilir héle getirmistir. Sonug olarak proje; veri
temizleme, kesifsel veri analizi, 6zellik miihendisligi, regresyon modelleme, gradient boosting
algoritmalari, model karsilagtirmasi, performans degerlendirmesi ve 6zellik 6nemi analizi becerilerini
bir arada barindiran, gergek bir is problemine uygulanabilir biitiinsel bir veri bilimi ¢alismasidir.
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