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ÖZET 
Bu makalede gel+şen ve büyüyen dünyada değer+ g+tt+kçe artan ver+n+n mal+yet anal+z+ sürec+nde kullanılmasının önem+ne 
değ+n+lm+ş ve günümüzde neden +ht+yaç duyulduğuna ve ş+rketlere ne g+b+ faydalar sağladığından bahsed+lm+şt+r. Yapılan 
çalışmada b+r araç k+ralama ş+rket+n+n bakım mal+yet+ ver+ler+ kullanılmıştır. Bu ver+ler üzer+nde ön+şleme, ver+ anal+z+ ve 
görselleşt+rme +şlemler+ yapılmıştır. L+teratür taraması sonucu Support Vector Mach+ne, Random Forest, XGBoost, Polynom+al 
Regress+on, L+ghtGBM ve CatBoost modeller+ kullanılmasına karar ver+lm+şt+r. Çalışma sonunda bulunan başarı değerler+ 
l+teratürde bulunan değerlerle karşılaştırılmıştır. Bulunan sonuçlarda CatBoost model+ 0,999380 R2 değer+ +le en +y+ sonucu 
veren model olmuştur. Bu çalışmanın temel amacı f+rmaların mal+yetler+n+ en opt+mum sev+yeye get+r+lmes+nde yardımcı 
olmaktır. Opt+mum düzeyde mal+yetler f+rmalar kâr etmes+n+ sağlarken müşter+ler uygun f+yattan ürünler+n alınab+lmes+n+ 
kolaylaştırmaktadır. Böylece bu çalışma ekonom+k büyümeye fayda sağlamaktadır. 

 Anahtar Kavramlar: Mal+yet Anal+z+, Mak+ne Öğrenmes+, Ver+ B+l+m+, Mal+yet Tahm+n+ 

SUMMARY 
Th+s art+cle emphas+zes the +ncreas+ng +mportance of data +n the cost analys+s process +n the evolv+ng and grow+ng world, 
d+scuss+ng why +t +s essent+al today and the benef+ts +t prov+des to compan+es. The study focuses on the ma+ntenance cost data 
of a car rental company. Preprocess+ng, data analys+s, and v+sual+zat+on processes have been performed on these data.Follow+ng 
a l+terature rev+ew, +t was dec+ded to employ Support Vector Mach+ne, Random Forest, XGBoost, Polynom+al Regress+on, 
L+ghtGBM, and CatBoost models. The success metr+cs obta+ned at the end of the study were compared w+th those found +n the 
l+terature. Among the results, the CatBoost model stood out as the most successful, ach+ev+ng an R2 value of 0.999380. The 
pr+mary object+ve of th+s study +s to ass+st compan+es +n opt+m+z+ng the+r costs. Ach+ev+ng costs at an opt+mum level not only 
enables compan+es to generate prof+ts but also fac+l+tates customers +n purchas+ng products at affordable pr+ces. Therefore, th+s 
study contr+butes to econom+c growth by promot+ng both prof+tab+l+ty for bus+nesses and access+b+l+ty of products for consumers 
at reasonable pr+ces. 

 Keywords: Cost Analys+s, Mach+ne Learn+ng, Data Sc+ence, Cost Est+mat+on  

1.GİRİŞ 
D+j+tal dönüşümün hızlanması +le günümüzde mevcut ver+ m+ktarı g+tt+kçe artmaktadır. Ver+ kaynaklarının artış göstermes+ +le 
hemen her sektör, rekabette avantaj sağlamak +ç+n ver+ler+ daha etk+l+ b+r b+ç+mde kullanmaya çalışmaktadır [1]. Ş+rketler ver+ 
b+l+m+n+ kullanarak sonrak+ çeyrekler +ç+n bütçes+n+ hazırlama ve planlama yapma şansını da yakalamaktadır. Bu nedenle 
mal+yet anal+z+, b+r ş+rket+n faal+yetler+n+n devamlılığını sağlama, rekabet avantajı elde etme ve kar oranını artırma sürec+nde 
öneml+ b+r rol oynamaktadır [2]. Günümüzde b+rçok ş+rket harcamalarını düzgün planlayamadığı +ç+n zarar etmekte hatta bu 
sorunlar ş+rketler+n +flasına b+le neden olmaktadır. Özell+kle ş+rketler+n harcamaları düşünüldüğünde ver+ b+l+m+n+n alt dalı olan 
mak+ne öğrenmes+ mal+yet tahm+n+ ve opt+m+zasyon yaparak ş+rket harcamalarını öneml+ oranda düşüreb+l+r [3].  

Araç bakımı, araç k+ralama ş+rketler+ +ç+n öneml+ b+r g+derd+r. “Araştırmalara göre bakım mal+yetler+ ş+rketler+n genel 
mal+yet+n+n yaklaşık %15 +le %70’+n+ oluşturab+lmekted+r.” [4]. Araç k+ralama ş+rket+ndek+ araç başına bakım mal+yetler+ndek+ 
çok az m+ktardak+ düşüşler b+le ş+rketler+n bütçes+ +ç+n c+dd+ tasarruflar sağlayab+l+r. Bu nedenle araç k+ralama ş+rketler+ özel+nde 
düşünüldüğünde bakım masraflarını etk+l+ b+r şek+lde anal+z etmes+ ve yönetmes+ elzemd+r [5]. Çünkü bu masraflar, ş+rket+n 
genel mal+yet yapısını bel+rleyen kr+t+k unsurlardan b+r+d+r. Bu unsurlar düşünüldüğünde mal+yet anal+z+n+ +y+ yapan ve alanında 
z+rveye yükselen ş+rketler bulunmaktadır. Örneğ+n Amazon şüphes+z e-t+caret alanında b+r dünya devler+nden b+r+d+r. Amazon 
büyük denetleme ve anal+z ek+b+ sayes+nde etk+n mal+yet anal+zler+ yaparak loj+st+k harcamalardak+ mal+yet opt+m+zasyonu ve 
düzenl+ envanter yönet+m+ +le harcamalarını düşürerek yıllardır büyük kar oranları açıklayan ş+rketler arasındadır [6]. Otomot+v 
sektöründe dev ş+rketlerden olan Toyota, dünyada b+rçok ş+rket+n üret+m sürec+ne rol model olmuştur [7]. Toyota Üret+m S+stem+ 
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(TPS) +s+ml+ s+stem+n amacı mal+yet+ m+n+mum, ver+ml+l+ğ+ de maks+muma çekmekt+r [7]. Bu çalışmalarının katkısı +le Toyota 
yıllardır otomot+v sektöründe en başarılı ş+rketler arasındadır. 

Wubeshet Woldemar+am (2020) çalışmasıında ABD’n+n kırsal eyaletler+ arasındak+ ver+ler kullanılarak yıllık otoyol bakım 
mal+yet+ tahm+n etmek +ç+n Destek Vektör Mak+nes+ (Support Vector Mach+ne, SVM) model+n+ kullanmıştır [8]. Çalışmada 
gel+şt+r+len model+n güven+l+r tahm+nler yaptığı görülüyor ve R2 değer+ 0,923 ortalama kare hatası +se 1,28 olarak görülmekted+r 
[8]. Bu çalışmada destek vektör mak+ne model+ +y+ sonuçlar verd+ğ+nden ve ayrıca l+teratürde de çok değ+şkenl+ ver+ kümeler+ 
üzer+ne bazı çalışmalarda +y+ mal+yet tahm+n+ yaptığı da görülmekted+r [8, 9]. Bundan dolayı bu çalışmada da destek vektör 
mak+nes+ kullanılacaktır. 

Haytham H. Elmousalam+ (2021) çalışması +se b+raz farklılık göstersede mal+yet anal+z+ yapılmış b+r çalışmadır. Çalışmada 
f+ber kanal arası ver+ aktarımı yapan b+r protokolün mal+yet hesabı yapılmıştır [10]. 20 model denenm+ş ve bu 20 yapay zekâ 
model+nden en doğru sonuç alınan model+n Aşırı Gradyan Artırma (Extreme Grad+ent Boost+ng, XGBoost) olduğu görülmüştür. 
Mal+yet tahm+n+nde XGBoost model+n+n mutlak yüzde hatası %9,091, R2 değer+ 0,929 çıkmıştır [10]. Ayrıca l+teratür taranmış 
ve gel+şm+ş ağaç modeller+n+n ben+m kullanacağım ver+ kümes+ g+b+ karmaşık ver+ kümeler+nde de etk+l+ olab+leceğ+ görülmüş 
bundan dolayı da bu makalede XGBoost dah+l gel+şm+ş ağaç modeller+ de kullanılacaktır [11, 12].  

Sasanka Katredd+ ve çalışma arkadaşlarının çalışmasında araçların bakım ver+ler+ üzer+nden mal+yet anal+z+ yapılmaktadır 
[12]. Bu makalede yapılacak çalışmadan farkı sadece otobüs kamyon g+b+ ağır vasıta araçlar +ç+n bakım mal+yet anal+z+ 
yapılmasıdır. Aks+ne bu makalede kullanılacak ver+ kümes+ndek+ ver+ler b+r araç k+ralama ş+rket+n+n otomob+ller+n+n ver+ler+d+r. 
Ağır vasıta araçların mal+yet anal+z+ +ç+n Rassal Ormanlar (Random Forest, RF) model+ kullanılmıştır. Model+n ortalama 
değerler+ şöyled+r: R2 değer+ 0,966 ve ortalama kare hatası da %4,01’d+r [12].  

Muhammad Kamran (2021) çalışmasında regresyon problem+ +ç+n Kategor+ Artırma (Category Boost+ng, Catboost) model+ 
kullanılarak k+reçtaşı ocağındak+ sırt kırılımı tahm+n+ yapılmıştır. Benzer yapıda hedef değ+şken tahm+n+ yapılması ve regresyon 
problemler+nde sıkça kullanılması neden+yle Catboost model+ b+z+m çalışmamızda da kullanılacak ve sonuçlar 
karşılaştırılacaktır. Sırt kırılımı tahm+n+ +ç+n yapılan çalışmada R2 değer+ 0,972 ve ortalama kare hatası +se %8’d+r [13]. 
Günümüzde ver+ b+l+m+ artık b+rçok sektörde kullanımı hızla artmaktadır [14]. Mal+yet anal+z+ f+rmaların gel+r g+der denges+n+ 
daha doğru yönetmeler+ne ve bu süreçte +ler+de atılacak adımları daha b+l+nçl+ b+r şek+lde atmalarına yardımcı olur [5].  

2. VERİ KÜMESİ VE ANALİZİ 
Kullanılacak ver+ kümes+ F+lo Bakım Ver+ Kümes+ (Fleet Ma+ntenance Dataset) [15]. Bu ver+ kümes+ b+r araç k+ralama ş+rket+n+n 
araç bakım kayıtlarını barındıran b+r ver+ kümes+d+r. Ver+ anal+z+, her başarılı projen+n temel+n+ oluşturan öneml+ b+r basamaktır 
[2]. Bu nedenle de modelleme ve model+ opt+m+ze etme adımlarından önce ver+y+ anlama ve hazırlama süreçler+ b+r proje +ç+n 
çok öneml+d+r [16]. Ver+y+ modellere vermeden önce hang+ model kullanılıyorsa ona uygun şek+lde hazırlanmalıdır. 

2.1 Ver9y9 Açıklama 
Bu projede 2. Bölümde de bahsed+len kaggle platformundak+ Araç F+losu Bakımı Ver+ Set+ (Fleet Ma+ntenance Dataset) +s+ml+ 
ver+ kümes+ kullanılmıştır [15]. 

Bu ver+ kümes+nde 2018-05-17 ve 2023-02-19 tar+hler+ arası toplamda 242.269 satır ve 25 sütun dan oluşmaktadır.  Ver+ 
kümes+ndek+ değ+şkenler, açıklamaları ve t+pler+ tablo-1’ de ver+lm+şt+r.  

Tablo 1: Araç F-losu Bakımı Ver- Set- (Fleet Ma-ntenance Dataset) Özn-tel-kler- 
Değişkenler Açıklama Veri Tipi 
Unnamed: 0 İndex numarası int64 

CARID Araba kimliği int64 

Brand Araba markası object 

Model Araba modeli object 

SubModel Marka ve modele göre alt model object 

Segment Araba segmenti object 

Year Arabanın model yılı int64 

FuelType Arabanın yakıt tipi object 

Gear Arabanın vites tipi object 

Milage Bakım için beklenen kilometre değeri int64 

MaintenanceMilage Anlık kilometre değeri int64 

CallID Her bakım çağrısı için benzersiz kimlik int64 

StockID Bakım için kullanılan parça ve hizmet 
kimliği 

int64 

Quantity Kullanılan parça ve hizmet miktarı float64 

UnitPrice Parçaların birim fiyatı float64 

SubTotal Alt toplam (Quantity * StockID) float64 

Discount İndirim tutarı float64 
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Tax Vergi tutarı float64 

GrandTotal Genel Toplam (Hedef Değişken) float64 

InvoiceNo Fatura No int64 

OperationID Hizmet kimliği int64 

InvoiceDate Fatura tarihi object 

VendorID Bakım hizmeti sağlayıcısı benzersiz 
kimliği 

int64 

CityID Bakım yapılan şehir için eşsiz kimlik int64 

MaintenanceType Bakım türü int64 

2.2 Ver9 Anal9z9 
Ver+ anal+z+, ver+ler+n anlamlı b+lg+lere dönüştürülmes+, +ncelenmes+ ve sonuçlarının kullanılmasını +çeren kapsamlı b+r süreçt+r 
[17]. Günümüzde ver+ anal+z+ büyük b+r öneme sah+pt+r ve çeş+tl+ sektörlerde hayat+ b+r rol oynamaktadır [16]. Bu süreç, daha 
+y+ kararlar almayı sağlar [16].  

C+tyID sütunu şeh+rler +ç+n plaka kodunu vermekted+r yan+ bakım yapılan şeh+rler +ç+n b+r eşs+z k+ml+kt+r. Şek+l 1’de +se 
bakım yapılan şeh+rlerdek+ ortalama mal+yet dağılımı ver+lm+şt+r. Graf+kten anlaşılıyor k+ bakımın hang+ şeh+rde yapıldığı 
mal+yet+ etk+lemekted+r. Graf+kten örnek verecek olursak C+tyID değer+ 21 ve 24 olan şeh+rlerdek+ mal+yet ortalamalarına 
bakıldığında bar+z b+r fark görülmekted+r. 

 

Şek+l 1: Şeh+rlere Göre Ortalama Mal+yet 

Şek+l 2’ de Fatura Tar+h+ (Invo+ceDate) ve Toplam Mal+yet (GrandTotal) değ+şkenler+ kullanılarak yıllara göre ortalama mal+yet 
değ+ş+m+ görülmekted+r. Graf+kte ortalama mal+yet değer+n+n bar+z b+r şek+lde yükseld+ğ+ görülmekted+r. Bu nedenle etk+l+ 
olab+leceğ+ düşünüldüğünden ver+ kümes+ tar+he göre sıralanmış ve mak+ne öğrenmes+ algor+tmalarında kullanılab+lmes+ +ç+n 
tar+h değ+şken+nden yıl değer+ kullanılmak üzere çek+l+p ver+ kümes+ne eklenm+şt+r. 
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Şek+l 2: Yıllara (Invo+ceDate) Göre Ortalama Mal+yet Değ+ş+m Graf+ğ+ 

 

Şek+l 3’te araba segmentler+n+n mal+yettek+ etk+s+ bar+z b+r şek+lde görülmekted+r. Bunun +ç+n geç+ş graf+ğ+ kullanılmıştır. B 
segment+nden F segment+ne doğru koyulaşma, mal+yet değer+n+n F segment+ne doğru arttığını göstermekted+r.  

 

 

Şek+l 3: Segmente göre ortalama mal+yet değ+ş+m+ 

 

Şek+l 4’ te araba model yılının mal+yete etk+s+ görülmekted+r. Burada yaygın kanı aracın ne kadar yen+ +se bakım mal+yet+n+n de 
o kadar artacağı yönünded+r. Ancak alan graf+ğ+nden de görüldüğü üzere esk+ model araçlarda ortalama mal+yet değer+ en fazla 
olab+leceğ+ g+b+ çok az da olab+ld+ğ+ görülmekted+r. 
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Şek+l 4: Araba model yılına göre ortalama mal+yet değ+ş+m+ 

Şek+l 5’te araba markalarına göre verg+ ortalaması görülmekted+r. Buradan çıkarılacak sonuca göre verg+ sütunu mal+yet +ç+n 
bazı araba markalında c+dd+ b+r etk+ye sah+p olmaktadır. Örnek verecek olursak Range Rover ve Jaguar marka arabalarda verg+ 
değerler+ fazla olduğu +ç+n bu arabaların bakım mal+yet+ de d+ğer arabalara göre daha yüksek değere sah+p olab+l+r. 

 

      Şek+l 5: Markalara göre verg+ ortalaması 

Şek+l 6’ da b+r araba model+n+n kend+ model +ç+nde model yılının etk+l+ olab+leceğ+ düşünülerek ç+zd+r+len graf+k görülmekted+r. 
Bu graf+kte Ford markasının Focus model+ baz alınmış olup model yıllarının ortalama mal+yet değerler+n+n farklılıkları 
görülmekted+r. 
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Şek+l 6: B+r araba model+n+n araba model yılı bazında mal+yet ortalamaları 

Şek+l 7’ de Fleet Ma+ntenance Dataset ver+ kümes+nde arabaların v+tes t+p+ dağılımı görülmekted+r. Arabaların çoğunluğunun 
otomat+k v+tes t+p+nde olduğu anlaşılmaktadır. 

 

Şek+l 7: Araba v+tes t+p+ dağılımı 

Şek+l 8’ de ver+ kümes+ndek+ arabaların büyük b+r çoğunluğunun d+zel olduğu görülmekte ve bu sütunda d+ğer değerlerde ver+ 
sayısının azlığından dolayı bu sütunun kullanılmamasına karar ver+lm+şt+r. 
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Şek+l 8: Araba yakıt t+p+ dağılımı 

2.3 Ver9y9 Hazırlama 
Bu aşamada ver+ kümes+ndek+ “Invo+ceDate” adlı fatura tar+h+n+ veren sütun object t+p+nded+r. Tar+h ver+s+ barındıran bu 
değ+şken+n t+p+ daha sonra kullanılab+lmek +ç+n datet+me t+p+ne dönüştürülmüştür. Ver+ kümes+ndek+ “Unnamed: 0”, “CallID”, 
“Invo+ceNo” ve “Operat+onID” +s+ml+ benzers+z ID değerler+ +çeren sütunlar gereks+z olduğu ve model sonuçlarına olumlu 
katkısı olmayacağı düşünüldüğünden s+l+nm+şt+r. “Operat+onID” +s+ml+ sütunun s+l+nmes+n+n b+r başka sebeb+ de +çer+s+nde 
bütün satırlarda sadece sıfır değer+ olmasıdır. Ver+ kümes+ndek+ b+rb+r+ +le +l+şk+s+ yüksek kolanlar bazen aşırı öğrenme ‘ye neden 
olab+lmekted+r [13]. Aşırı öğrenme +ht+mal+nden dolayı “StockID” ve “Quant+ty” sütunlarının çarpım sonucunu barındıran 
“SubTotal” sütunu etk+s+ ölçülmüştür. İlk başta +y+ sonuçlar veren modeller farklı değerlerde değ+şkenler denend+ğ+nde kötü 
sonuçlar verm+şt+r. Bu sebeple “SubTotal” sütunu çıkarılmıştır. “Model” sütunu kategor+k b+r sütundur ve aralarında ord+nal  
+l+şk+ olmayan değerler barındırır. Bu sebeple kullanılmak +ç+n “One Hot Encod+ng” +şlem+ uygulanmıştır. “One Hot Encod+ng” 
+şlem+nde her b+r değer ver+ kümes+ne b+r sütun olarak eklen+r. “Model” sütununa bu +şlem uygulandıktan sonra modellerde 
denenm+ş ve etk+s+n+n az olduğu görülmüştür. Ver+ kümes+ne yen+ sütunlar eklemek mal+yet+ arttıran b+r +şlemd+r. Bu 
sonuçlardan yola çıkarak “Model” sütununun ver+ kümes+nden çıkarılmasına karar ver+lm+şt+r. “Model” sütununa uygulanan 
yöntem benzer ve daha mal+yetl+ sonuçlar verd+ğ+ +ç+n “SubModel” sütununa da uygulanmıştır. “FuelType” sütunu b+r öncek+ 
bölümde açıklanan nedenden ötürü s+l+nm+şt+r. Yukarıda bahsed+len sütunların aks+ne bahsed+lmeyen sütunlar +ç+n y+ne 
modellerde etk+s+ denenm+ş (Bacward el+m+nat+on yöntem+ +le) ve ver+ kümes+nde kalmasına karar ver+lm+şt+r. Satır bazlı olarak  
hedef değ+şken olan “GrandTotal” sütunundak+ değer+ 0’dan küçük yan+ eks+ değerler anlamlı olmayacağından ver+ kümes+nden 
s+l+nm+şt+r. Ver+ kümes+nde kullanılan sütunlarda toplamda 540 adet eks+k ver+ bulunmaktadır. Ver+ kümes+ndek+ toplam gözlem 
b+r+m+ baz alındığında eks+k ver+ler+n oranı çok düşük olduğundan ve etk+s+n+n çok az olacağı düşünüldüğünden herhang+ b+r 
düzenleme +şlem+ yapılmamış 540 eks+k ver+n+n olduğu satırlar s+l+nm+şt+r. 

2.3.1 Aykırı Değerler ( Outl9ers ) 
Aykırı değerler, ver+ setler+nde beklenmeyen veya sıra dışı değerler+ tems+l ederler ve çoğunlukla d+ğer ver+ noktalarından büyük 
ölçüde uzaktır. Bu uzaklık c+dd+ farklılıklara sebep olab+lmekte ve sonuçları büyük oranda etk+leyeb+lmekted+r [17]. Ver+ anal+z+ 
ve +stat+ksel modellemede bu değerlere d+kkat ed+lmel+ ve etk+s+ +ncelenmel+d+r. 

Bu çalışmada aykırı değerler yakalanmak +ç+n 0,05 alt çeyrek ve 0,95 üst çeyrek alınarak eş+k değerler hesaplanmış ve aykırı 
değerler eş+k değerlere eş+tlenm+şt+r.      

2.3.2 Sütun Dönüşümü ( Encod9ng ) 
Encod+ng b+lg+y+ farklı türlere dönüştürme sürec+d+r. Modeller kategor+k değ+şkenler+ anlayamazlar ve bundan dolayı bu ver+ler+ 
anlayab+leceğ+ formatta ver+ t+p+ne dönüştürmem+z gerek+r. 



Emrullah Karacan, Araç K'ralama Ş'rket' Ver' Kümes' 'le Mal'yet Tahm'n', YBS Ans2kloped2, v.12, 2s 2 

 8 

Bu çalışmada "Brand", "Gear" ve "Ma+ntenanceType" sütunlarına One Hot Encod+ng +şlem+ uygulanmıştır. Bu +şlemde 
sütundak+ değerler+n her b+r+ b+r sütun olarak ver+ kümes+ne eklen+r. Şek+l 9’ da görülmekted+r. Değ+şkenler b+rb+r+ üzer+nden 
üret+leb+l+r olamaması adına bütün One Hot Encod+ng +şlemler+nde drop_f+rst seçeneğ+ true yapılmış ve +lk kolonlar s+l+nm+şt+r. 

 

Şek+l 9: One Hot Encod+ng +şlem+ 

 

Ver+ kümes+ndek+ segment sütununda segmentler arası sıralı farklılıklar olduğundan label encod+ng +şlem+ uygulanmıştır. 

 
Şek+l 10: Label Encod+ng İşlem+ 

3. MODELLEME 
Modelleme, karmaşık problemler+ anlamamıza ve geleceğ+ tahm+n etmem+ze yardımcı olan güçlü b+r araçtır [18, 19]. Bu aşama 
proje amacına yönel+k eğ+t+m ve tahm+n adımlarını +çeren b+r yöntemd+r. Ver+ kümes+ndek+ ver+ler kullanılab+l+r hale 
get+r+ld+kten sonra bu aşamada modellere ver+lerek eğ+t+m ve tahm+n +şlemler+ yapıldığından proje +ç+n öneml+ b+r aşamadır [5]. 
Bu çalışmada l+teratür taraması sonucu bulunan mal+yet anal+z projeler+nde kullanılan, benzer regresyon projeler+nde +y+ 
sonuçlar verm+ş ya da karmaşık ver+lerde +y+ sonuçlar veren çeş+tl+ modeller denenm+şt+r. Kullanılan modeller: Support Vector 
Mach+ne, Random Forest, XGBoost, Polynom+al Regresss+on, L+ghtGBM ve CatBoost modeller+d+r. Model değerlend+rmes+ 
+ç+n l+teratürde yapılan benzer çalışmalarda kullanılan R2 ve ortalama kare hatası ölçütler+ kullanılmıştır. 

3.1 Support Vector Mach9ne (SVM) 
Özell+kle sınıflandırma ve regresyon problemler+n+ çözmek +ç+n kullanılan güçlü b+r mak+ne öğrenmes+ algor+tmasıdır. SVM, 
çek+rdek fonks+yonları sayes+nde ver+y+ yüksek boyutlu uzaylarda ele alab+l+r [20]. Ver+ kümem+z+n karmaşık ve büyük boyutlu 
olmasından ve bu algor+tmanın da benzer problemlerde +y+ sonuç verd+ğ+ dolayısıyla çalışmamızda kullanılmıştır. 

3.2 Random Forest 
Yaygın olarak kullanılan ve büyük ver+lerde başarılı sonuç veren b+r topluluk (ensemble) öğrenme model+d+r. Model b+rden çok 
karar ağacını b+r araya get+rerek genelleme yeteneğ+ yüksek b+r model oluşturur [21]. L+teratürde de benzer çalışmada örneğ+ 
olduğundan ver+ kümes+ne uygun görülmüş ve projede kullanılmasına karar ver+lm+şt+r. 
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3.3 XGBoost 
Özell+kle tablo ver+ler+ üzer+nde yüksek performanslı tahm+n modeller+ oluşturmak +ç+n kullanılan b+r algor+tmadır. Regresyon 
problemler+nde ve karmaşık ver+ kümeler+nde başarılı olduğu görülmekted+r [22]. Bu nedenle projede kullanılması uygun 
bulunmuştur. 

3.4 Polynom9al Regress9on 
Doğrusal regresyonun gen+şlet+lm+ş b+r b+ç+m+d+r ve doğrusal olmayan +l+şk+ler+ modellemek +ç+n kullanılır. Doğrusal 
regresyonun aks+ne, bağımsız değ+şkenler+n mertebeler+ kullanılarak daha esnek ve karmaşık b+r model elde ed+l+r. L+teratürde 
benzer b+r çalışma örneğ+ yoktur ancak farklı türde regresyon problemler+nde karmaşık ver+ kümeler+nde başarılı sonuçlar 
vereb+ld+ğ+ +ç+n projede kullanılmasına karar ver+lm+şt+r. 

3.5 L9ghtGBM 
M+crosoft tarafından gel+şt+r+len b+r açık kaynaklı mak+ne öğrenmes+ model+d+r. Benzer modellere nazaran daha hızlı ve ver+ml+ 
çalışmaktadır. El+m+zdek+ ver+ kümes+ üzer+nde l+teratürde gel+şm+ş ağaç modeller+n+n başarılı olduğu görüldüğünden deneme 
amaçlı projede kullanılması uygun görülmüştür [23]. 

3.6 CatBoost 
Kategor+k değ+şkenler üzer+nde etk+l+ olan açık kaynaklı b+r mak+ne öğren+m+ çerçeves+d+r. Performansı ve özell+kle kategor+k 
değ+şkenler +ç+n otomat+k +şleme özell+ğ+ +le öne çıkar [13]. Karmaşık ver+ kümeler+nde de başarılı olması neden+ +le projede 
kullanılması uygun görülmüştür. 

 

Tablo 2: Model Başarı Değerlend-rmeler- 
Model R2 Değeri Ortalama Kare Hatası 

Support Vector Machine 0.920155 30690.149 

Random Forest 0.999026 374.172 

XGBoost 0.997617 915.827 

Polynomial Regression -615159 2.364 

LightGBM 0.999020 376.307 

CatBoost 0.999380 237.990 

 

4. DEĞERLENDİRME 
Proje kapsamında b+r araç k+ralama ş+rket+n+n bakım mal+yet ver+ler+ üzer+nde ön +şleme, anal+z ve görselleşt+rme +şlemler+ 
yapılmıştır. Projede +y+ sonuçlar alınması amacıyla l+teratür taraması yapılmıştır. Yapılan araştırma sonucu benzer projelerde 
mak+ne öğrenmes+ modeller+n+n özell+kle +ler+ sev+ye ağaç modeller+n+n etk+l+ olduğu b+lg+s+ ed+n+lm+ş regresyon 
algor+tmalarından Support Vector Mach+ne, Random Forest, XGBoost, Polynom+al Regress+on, L+ghtGBM, CatBoost 
kullanılmasına karar ver+lm+şt+r. Benzer çalışmalardak+ başarıların karşılaştırılab+lmes+ açısından l+teratürdek+ çalışmalarda 
kullanılan R2 ve ortalama kare hatası metr+kler+ kullanılmıştır. R2 değer+, b+r regresyon model+n+n bağımsız değ+şkenler+n+n 
bağımlı değ+şken+ ne kadar +y+ açıkladığını ölçen +stat+st+ksel b+r başarı ölçüsüdür. Ortalama Kare Hatası, b+r regresyon 
model+n+n tahm+nler+n+n gerçek ver+lerden ne kadar uzak olduğunu ölçen b+r +stat+st+ksel ölçüdür. Ortalama kare hatası değer+ 
modele bağlı olarak değ+şeb+l+r ve bağlamı öneml+d+r. B+r hata değer+ başka b+r bağlamda kabul ed+leb+l+rken, aynı hata başka 
b+r durumda yüksek olab+l+r. L+teratür taraması sonucu elde ed+len model başarısı ve b+z+m çalışmamızda bulunan sonuçlar 
aşağıdak+ tabloda ver+lm+şt+r. İk+ algor+tmada (L+ghtGBM ve Polynom+al Regress+on) benzer b+r çalışmada aynı metr+klere 
sah+p sonuçlar bulunamamış ancak l+teratür taraması sonucu farklı yapıdak+ benzer ver+ kümeler+nde +y+ sonuç verd+ğ+ 
b+lg+s+nden yola çıkarak b+z+m projem+zde de kullanılmış ve sonuçlar paylaşılmıştır. 

Çalışmada değ+n+lecek b+r başka nokta +se proje gel+ş+m sürec+ndek+ tüm adımlar +ç+n gel+şm+ş yapay zekâ teknoloj+ler+ 
çözümler+ de mevcuttur ve bunlardan b+r+ ver+ kümes+ üzer+nde uygulanacak, sonuçları alınacak ve sonuçlar b+r sonrak+ bölümde 
karşılaştırılacaktır. Gel+şm+ş yapay zekâ teknoloj+ler+ne örnek verecek olursak Opt+w+sdom ş+rket+ne a+t olan kolay.a+ motoru 
f+yat bel+rleme, alış ve satış tahm+n+, talep tahm+n+ g+b+ konularda yardımcı olmasının yanında müşter+ anal+t+ğ+ +le +lg+l+, gel+r 
ve g+der anal+t+ğ+ ve müşter+ segmentasyonu yaparak rekabetç+ p+yasada yardımcı olacak b+rçok yeteneğ+ barındırmaktadır [24]. 
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Tablo 3: Karşılaştırmalı Model Başarı Sonuçları 
Model Bulunan R2 Değeri Literatür R2 Değeri 

Support Vector Machine 0.920 0,923 

Random Forest 0.999 0,966 

XGBoost 0.997 0,929 

Polynomial Regression -615 - 

LightGBM 0.999 - 

CatBoost 0.999 0,972 

 

5. SONUÇ 
Bu projede b+r araç k+ralama ş+rket+ ver+ler+ kullanılmış, ver+ler üzer+nde ön+şleme tekn+kler+ uygulanmış ve mak+ne öğrenmes+ 
modeller+ kullanılmıştır. L+teratür taramasından başlanıp modeller+n hazırlanan ver+ üzer+nde denenmes+ne kadar olan son 
bölüme kadar adım adım +lerlenen bu süreçte, mak+ne öğrenmes+ modeller+ +le yapılan mal+yet tahm+n+n+n ve mal+yet anal+z+n+n 
ş+rketler +ç+n önem+ ve ş+rketlere sağlayacağı +y+leşmeler+ ele almıştır. 

Projen+n +lk etabında mal+yet anal+z+ ve tahm+n+ +le +lg+l+ l+teratür detaylı b+r şek+lde +ncelenm+şt+r. İncelenen mevcut l+teratür, 
ş+rketler+n sürdürüleb+l+r kaynak yönet+m+ ve rekabet avantajı elde etmes+ +ç+n mal+yet tahm+n+ ve mal+yet tahm+n+ doğrultusunda 
planlama yapmasının kaçınılmaz olduğunu ortaya çıkarmıştır. 

Projede değ+n+len b+r başka husus da l+teratür taraması sonucu önceden benzer problemler +le +lg+l+ yapılan çalışmalarda 
uygulanmış mak+ne öğrenmes+ modeller+ +le bu projede uygulanan model başarı sonuçlarının karşılaştırılmasıdır. Bu 
karşılaştırma, ş+rketler+n b+r sonrak+ yıllardak+ bütçes+n+ planlarken en doğru sonuçları alab+leceğ+ mak+ne öğrenmes+ 
modeller+n+n seç+lmes+ +ç+n öneml+ f+k+rler vermekted+r. 

Projede ver+ kümes+ ve anal+z+ başlığı altında ver+ kümes+ açıklanmıştır. Ver+ kümes+ üzer+nde gerekl+ görülüp uygulanan 
ver+ ön+şleme tekn+kler+ detaylıca açıklanmıştır. Ver+ anal+z+ bölümünde “Tableau” uygulaması kullanılarak graf+kler ç+zd+r+lm+ş 
ve değ+şkenler+n hedef değ+şken olan toplam mal+yet (GrandTotal) +ç+n önem+ görsel olarak anlatılmıştır. 

Çalışmada odaklanılan b+r başka nokta üzer+nde +şlemler yaptığımız ve çeş+tl+ model başarı sonuçlarını paylaştığımız ver+ 
kümes+n+ gel+şm+ş b+r yapay zekâ motoru olan kolay.a+ üzer+nde denemek ve karşılaştırma yapmaktır. Vurgulanması gereken 
en öneml+ hususlardan b+r+, ver+ b+l+mc+ler tarafından ver+ kümes+ üzer+nde manuel olarak programlama d+ller+ ve algor+tmalarla 
yapılan çalışma sürec+n+n zorluğu ve zaman mal+yet+n+ öneml+ oranda +nd+rgemes+d+r. Ver+ kümes+ yapay zekâ motoruna uygun 
formata çevr+l+p s+steme yüklend+kten daha gen+ş çaplı anal+z ve sonuçları oldukça kısa b+r sürede sonuçlar çıkmaktadır. Burada 
sağlanan en öneml+ faydalar zaman mal+yet+n+ oldukça düşürmes+n+n yanı sıra daha başarılı sonuçlar vereb+lmes+d+r. 

Son olarak bu çalışma, mal+yet anal+z+ ve mak+ne öğrenmes+ modeller+ +le mal+yet tahm+n+n ş+rketlere öneml+ faydalar 
sağladığını ve doğru yapılan mal+yet tahm+n+ çıktılarının ş+rketlere rekabet avantajı sağlayab+leceğ+n+ veya rekabet avantajını 
arttırab+leceğ+n+ göstermekted+r. Yapılan çalışma, ş+rketler+n bu yapay zekâ teknoloj+ler+n+ etk+l+ b+r b+ç+mde kullanması +le 
bütçeler+nde efekt+f b+r gen+şl+k oluşturmasında yardımcı olacaktır. 
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