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Abstract: This study aims to comparatively evaluate the performance of machine learning regression algorithms
used in predicting mold costs in the automotive industry. Different types of regression algorithms, including Linear,
Ridge, Lasso, K-Nearest Neighbors (KNN), Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine (SVM),
Extreme Gradient Boosting, and Light Gradient Boosting Machines, were considered, and their performances on
predicting mold costs and error rates were compared. The Random Forest Regression yielded the highest prediction
accuracy at 98.197%.
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Regresyon Tabanh Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Kalip Tasarim
Maliyet Tahminindeki Performanslarinin Karsilastirnlmasi

Ozet: Bu caligma, otomotiv endiistrisinde kalip maliyetlerinin tahmin edilmesinde kullamlan makine 6grenmesi
regresyon algoritmalarinin performansint karsilastirmali bir sekilde degerlendirmeyi hedeflemektedir. Makine
O0grenmesi regresyon algoritmalarindan Lineer, Ridge, Lasso, K-En Yakin Komsu (KNN), Karar Agaci, Rastgele
Orman, Destek Vektor Makinesi (SVM), Asir1 Gradyan Artirma ve Hafif Gradyan Hizlandirma Makineleri gibi
farkli regresyon ¢esitleri lizerinde durulmus ve bu algoritmalarin kalip maliyetlerinin tahmin basarisi ve hata oranlari
iizerindeki performanslart karsilastirilmistir. Tahmini basarisin1 en iyi yapan regresyon ise Rastgele Orman
Regresyonu %98.197 orantyla elde edilmistir.
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1. GIRiS

Kalip sektorii proje bazli iiretim yapan sektorlerden biridir. Otomotiv, beyaz esya, makine
sektorii vb. bircok sektorde sac metal kaliplar1 kullanilmaktadir. Bu kaliplarin en 6nemli 6zelligi
her kaliptan bir tane {retiliyor olmasidir. Bu baglamda tekli iiretim olarak da
adlandirilabilmektedir. Sac kaliplar1 otomotivde kullanilan sac pargalarin, sac levhalardan
basilmasi i¢in kullanilir. Pargaya istenen formu verebilmek icin ¢ogunlukla 3-5 kaliptan olusan
bir set iiretilir. Bir otomobilde ortalama 300-350 sac parca bulunmaktadir. Bu pargalari basmak
icin ortalama 1200 civarinda kalip tiretilmektedir.
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Kaliplar uygun preslere (tabla biiyiikliigii, tonaji vb.) takilarak, iiretim bandi mantiginda
kullanilir. Bandin bir ucundan giren sac levha, diger ucundan otomobile takilmaya hazirlanacak
bir sac parga olarak ¢ikar. Otomobilde kullanilan sac parcalar disinda, plastik parcalar i¢in de
kaliplarla tiretilmektedir.

Kalipcilik sektoriinde maliyet analizi ¢ok onemli agamalardan birisidir. Miisterilerin birkag giin
gibi ¢ok kisa bir siire i¢inde teklif talebinde bulunmasi nedeniyle kalip firmalarinin ¢ogunun
detayli analiz yapacak zamanlari yoktur. Ustelik yapilan kalip tektir ve essizdir. Belki benzeri
daha once yapilmistir ama aynisi1 hi¢ yapilmamistir. Tasarim siireci, iiretimin her asamasi ve
kullanilan malzemeler her kalip icin farklilik gdsterir. Iste bu zaman baskisi iginde hazirlanan
tekliflerde firmalar cogu zaman ya bir maliyet faktoriinii unuturlar ya da ¢ok temkinli davranip
yiiksek fiyat vererek potansiyel isi kacirirlar. Bu nedenle daha maliyet analizinden itibaren proje
cok 1yi etiit edilip, liretim boyunca da hi¢ hata yapmadan bitirilmesi gerekmektedir. Bir kalibin
tiretiminde hemen hemen tiim imalat yontemleri kullanilir. Talagh ve talagsiz imalat islemlerinde
bir¢ok farkli takim tezgahini kullanmak miimkiindjir.

Kalip maliyeti otomotiv sektdriindeki iiretim siirecinde énemli bir unsur olarak kabul edilir. Bu
nedenle, kalip maliyetinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, iiretim siirecinin daha verimli hale
getirilmesine yardimci olur. Maliyet hesaplamak i¢in yazilim {iriin kullanmayan firmalar Excel
yardimiyla, kendi kurduklar1 formiilleri kullanarak tahmin yapmaktadir. Cogunlukla sezgilere ve
deneyimlere dayanarak, kalip projesinin basinda maliyetleri tahmin etmeye calismaktadirlar. Bu
durum kullanic1 kaynakli maliyetlerin dogru bir sekilde hesaplanamamasina neden olmaktadir.

Kalip maliyet hesab1 yapilirken teklif verme siirelerinin uzamasi ve sunulan tekliflerin gercekleri
gostermemesi, verilen tekliflerin ise doniismemesine neden olmaktadir. Hesaplamanin dogru
yapilmamasi ya da uzun siirmesi teklif verme siirecini ve giivenirligini azaltmaktadir. Ulkemizde
kalipcilik sektoriiniin hizla gelistigi dikkate alinirsa, dijital teknolojilerin kullanilarak tekliflerde
dogru, hatasiz, giivenilir ve rekabet edebilir bir maliyetleme politikast bu siirecin hizla
gelistirilmesine ihtiya¢ oldugunu gostermektedir. Sac salip sektdriinde yer alan sirketlerin iiretim
maliyet ongorii slireclerinde bir¢cok hata yaptiklarini ve bu siirecte ¢ok zaman kaybettikleri
belirlenmistir. Kalip maliyetlerini hesaplayan bazi1 programlar mevcuttur. Bu programlarin ortak
noktasi kural tabanli yaklagimlarla ve formiillerle maliyetleri tahmin etmeye calismalaridir. Bu
yazilimlar her kaliba ait esnek bir yapida degillerdir. Yazilim kullanmayan firmalar da Excel
yardimiyla, kendi kurduklar1 formiilleri kullanarak tahmin yapmaktadir.

Cogunlukla sezgilere, deneyimlere ve geleneksel yontemlere dayanarak kalip projesinin basinda
maliyetler tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. Bu durum kullanict kaynakli maliyetlerin dogru bir
sekilde hesaplanamamasina neden olmaktadir.

Otomotiv endiistrisinde, kalip maliyetlerinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, isletmelerin
rekabet avantajin1 korumasi ve maliyet yonetimini etkin bir sekilde yapabilmesi i¢in biiyiilk 6nem
tasir. Geleneksel yontemlerle kalip maliyet tahmini yapmak, zaman alict1 ve hata yapmaya
elverislidir. Bu nedenle, makine 6grenmesi teknikleri ve 6zellikle regresyon algoritmalari, kalip
maliyet tahmininde yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir. Bu ¢alisma, otomotiv sektoriinde maliyet
tahminini gerceklestirmek icin ¢esitli makine Ogrenmesi regresyon algoritmalarinin farkli
tiirlerini uygulayarak karsilastirmalar yapmis ve sektére yeni bir bakis agist sunmustur.
Arastirma, geleneksel hesaplama yontemlerinin yan sira farkli yontemlerin de oldugu ve dogru
tahmin bagarisinin elde edilebilecegini vurgulayarak literatiire katki saglamaktadir.
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2. KALIP MALIYET HESABI VE KALIP URETIiM SURECI

Otomotiv sektdriinde kalip iiretim siireci, bircok asamadan olusur. Oncelikle, iiretim siirecinin
amacina ve Uretilmek istenen parcalarin tasarimina gore kalip tasarimi gergeklestirilir. Bu
tasarim asamasinda, kalip i¢in gerekli malzemeler, boyutlar ve diger 6zellikler belirlenir. Daha
sonra, kalip tasarimi gergeklestirilen malzemeler kullanilarak kalip iiretimi gerceklestirilir. Bu
stirecte, kalip i¢in gerekli malzemeler kesilir, form verilir, iglenir ve montaji gergeklestirilir.

Kalip tiretim siirecinin son agsamasi olan deneme-devreye alma siirecinde, kalip iiretilen pargalar
ile test edilir ve gerekli diizeltmeler yapilir. Bu asamada, kalip iiretilen pargalarin dogrulugu,
kalitesi ve gerekli ozellikleri kontrol edilir. Eger gerekli diizeltmeler yapilmigsa, kalip {iretilen
parcalar seri iiretime hazir hale getirilir. Kalip {iretim siirecinin Sekil 1’deki gibi bir planlamasi
mevcuttur.

STEF 3
MATH B0% MODEL YAPIM

ICiM TASARIM
v TASARIM
PROSES PLANLAMA OMAY]

KALIP TASARINI I|

STRAFOR MODEL YAPINI

DOKUM

STANDART MALZEME TEMIiNi

CAM HAZIRLAMA

CNC TALASLI iIMALAT
Sekil 1. Kalip Uretim Siireci

Bu siirecte kalip maliyeti hesaplanirken, birgok faktér dikkate alinmalidir. Bunlar arasinda
tiretim siirecinde kullanilan malzeme ve iscilik giderleri, kalip tasarimi, yapimi, iiretim siiresi,
iretim hacmi, tiretim hizi, iiretim kalitesi, is¢ilik maliyeti ve is¢ilik saati gibi birgok girdisi
bulunmaktadir.

Kalip maliyetinin hesabinda etkili olan 6énemli etkenlerden biri de kaliptaki fiziksel boyutlardir.
Yiikseklik, en ve boy gibi ozellikler, kalibin maliyetinin hesabini dogrudan etkilemektedir.
Boyutsal olarak biiylik bir kalip, daha ¢ok malzeme kullanimi demektir. Boyutu daha biiyiik
kaliplarin islenmesi, daha ¢ok zaman ve efor gerektirmekte ve is¢ilik maliyetlerini artirmaktadir.
Kalipta kullanilan malzeme miktar1 ve kalip tasarimi, kalip agirligini belirler. Agir bir kalip,
daha ¢ok malzeme ve kalip is¢iligi gerektirir. Bunun yam sira, agir kaliplarin tasinmasi ve
islenmesi biiyiik bir efor gerektirir, bu da iscilik siiresini artirip, maliyete etki etmektedir.

Harcanan toplam zaman bu siiregte maliyet iizerinde biiylik degisikliklere sebep olan bir
faktordiir. Kalibin tasarimi, malzeme kesimleri, kaliba form verme islemi ve montaj gibi
adimlarin her biri zaman gerektirir. Karmagsik kalip tasarimlar1 veya detayli islemeler biiyiik
zaman alabilir ve dolayisiyla maliyeti artirir. Ayn1 zamanda, is¢ilik maliyetleri siire ile dogrudan
iligkilidir, ¢iinkii uzun siiren islem daha fazla iscilik saatini gerektirmektedir.
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Kalip maliyetinin hesaplamasi, olduk¢a kompleks bir siirectir ve etki eden bir¢ok etkenin bir
araya getirilmesini zorunlu kilar. Bu karmasik yapi, geleneksel yontemlerle sinirlandirildiginda
dogru ve gercek sonuglar iiretmekte zorluk yasar. Fakat makine Ogrenme regresyon
yontemleriyle yeni bir yaklasim benimsenerek, bu etkenlerin birbiri ile aralarinda iligki
kurulmasi ve kalip maliyetinin dogru bir sekilde hesaplanmasini saglar.

Bu yaklagim, genis bir veri kiimesi iizerinde algoritmalarin egitilmesini saglar. Makine
Ogrenmesi regresyon algoritmalari, kompleks bir veri analitigi ve istatistiksel modelleme
islemiyle, kalip maliyetinin ortaya cikmasindaki etkili olan faktorler arasindaki iliskileri
kesfetmeye yardimci olur. Bu sayede kalip agirligi, kalip boyutlari, kalip iiretim siiresi, malzeme
giderleri, iscilik giderleri ve diger onemli parametreler arasindaki iligkileri anlayabilir ve kalip
maliyetinin dogru bir sekilde tahmin edilebilmesini saglar.

Egitim siirecinde kullanilacak veri setleriyle algoritma, kalip maliyeti iizerindeki etkili faktorleri
tespit edebilir ve bu etkenler arasindaki iliskiyi 68renebilir. Boylece, gelecekte kalip tiretimleri
i¢cin maliyet tahminleri daha dogru ve glivenilir bir hale gelmesini saglayacaktir.

Bu yeni yaklasim, kalip iireticilerine daha dogru ve verimli bir karar verme siireci saglar. Makine
O0grenmesi regresyon algoritmalariyla desteklenen bu yaklasim, kalip maliyetinin daha efektif bir
sekilde hesaplanabilmesini ve devamli olarak iyilestirilmesine olanak saglar.

3. LITERATUR TARAMASI

Regresyon tabanli makine Ogrenme algoritmalarinin kalip tasarimi maliyet tahminindeki
performanslarinin  karsilastirilmasi, endistriyel —siireglerin = etkin  yonetimi ve maliyet
optimizasyonu i¢in kritik bir neme sahiptir. Regresyon tabanli makine 6grenme algoritmalarinin
kalip tasarimi maliyet tahminindeki performanslarin1 degerlendirmek amaciyla bircok onceki
arastirma gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmalar arasinda sunlar yer almaktadir.

Vishal Naranje ve Shailendra Kumar, ¢aligmalarinda bahsedilen uygulamada sistem modiillerini
Windows isletim ortaminda VB.6.0'da kodlanmistir. Sistem, endiistrilerden alinan ¢esitli tiplerde
eksenel simetrik derin ¢ekilmis sac pargalar i¢in test edilmistir. Bulutta toplanan verilerin analiz
edilerek ve yapay sinir aginin kural tabanli yaklagimi ile tahmin yapilmasi amag¢lanmistir. Uzman
maliyet miihendislerine gore teklif siiresinin dakikalara indigi ve yaptig1 tekliflerle sistemin
giiven kazandig1r goriilmiistiir. Sistem, gesitli kii¢iik ve orta 6lcekli ¢ok cesitli derin ¢ekilmis
parcalar i¢in basariyla dogrulanmistir. Gelecekte, diger sac levhalarin maliyet tahmini icin
benzer tiirde bir yaklagim kullanilabilir sonucuna varilmistir [1].

Fangwei Ning, Yan Shi ve Maolin Cai, caligmalarinda derin 6grenme ile {iretim siirecindeki
parcanin maliyet tahmini i¢in iki boyutlu (2B) ve ii¢ boyutlu (3B) sinir ag1 (CNN) goriintiileri
daha once geleneksel yontemlerle hesaplanmis olan pargalar ile karsilastirilarak tahmin 6ngoriisii
yapmaya calisilmistir. CNN ile sistemin egitiminin farkli ¢6ziiniirliiklerde yapilmasi ile daha
hassas bir hesaplama yapilabildigi sonucuna varilmistir. Bunun yaninda 2D CNN yerine, 3D
CNN’nin kullanilmasi maliyet tahmininde miikemmele yakin performans gosterdigi ve yiiksek
bir uygulama degeri elde ettigi sonucuna ulasilmistir [2].

Zs. J.Viharos ve B. Mik¢, calismalarinda plastik enjeksiyon teknolojisinin roliiniin otomotiv
endiistrisinde giderek artan bir ivmeye sahip oldugunu belirtiyorlar. Kalip iireticisi sirketler,
yalnizca tasarim ve iretim verimliligi acisindan degil, ayn1 zamanda artan teklif talebini
karsilamaya calisirken de 6dnemli bir zorlukla kars1 karsiyadir. Makale, paralel vaka tabanli ve
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bulugsal maliyet tahmin sistemini destekleyen maliyet tahmini i¢in yapay bir sinir agi
uygulamasini sunmaktadir. Toplamda on dort maliyet tiirii, teklif hazirlayan bir uzman tarafindan
kolay ve hizl1 bir sekilde belirleneceklerini gosteren, verilen CAD modeline dayali olarak basitge
belirlenebilen on {i¢ ara¢ tanimlama parametresine dayanan umut verici bir sonugla tahmin
edilmistir [3].

Karl Kuzman ile Blaz Florjani¢, ¢alismalarinda proje siiresi ve maliyet tahmini deneyimsel
olarak sirket i¢ci uzmanlar tarafindan yiirtitiilen bir siire¢ oldugunu belirtmektedirler. Bu siirecteki
ana engellerden biri, liriin 6zellikleri ile kalib1 iiretmek i¢in gerekli isleme saatleri arasindaki
iliskinin dogru bir sekilde tanimlanmamasidir. Bu makale, yapay sinir aglar1 kullanarak bu
sorunun nasil ¢éziilecegini amaglamaktadir [4].

André Rodrigues ve arkadaslari, ¢alismalarinda kalip pargalarinin birbirinden farkli oldugu
diisiiniildiiglinde, isleme siirelerinin dogru ve hizli bir sekilde tahmin edilmesinin bir firmanin
basarisi i¢in biiylik onem tasidigini belirtmektedirler. Bu makale, standart enjeksiyon kalibi
pargalari i¢in igleme siiresi tahmininde yapay sinir aglarini uygulamak icin bir 6neri sunmaktadir.
Bu amagla, yapay sinir modelini sekillendirecek genis bir parca kiimesi diisiiniilmiis ve yapay
sinir aglarin1 egitmek icin yeterli veriyi toplamak iizere isleme siireleri hesaplanmistir. Ag
mimarisinin etkileri, giris verileri ve agin egitiminde kullanilan degiskenler, en yiiksek tahmin
dogruluguna sahip sinir agin1 bulma amaglanmistir [5].

H.L. Cather ve K.H. Chan, ¢alismalarinda Computer Aided Calculation Estimation(CACE) adin1
verdikleri sistemde, iiriin maliyet tahminleri yapabilmek icin literatiirde kullanilan yeni bir
yazilim ailesini kullanmislardir. CACE nin literatiire en biiylik katkis1 tasarim ile liretimi entegre
etmesi ve veri analiz yontemleri ile eski maliyetler ile yeni teklifler arasindaki iliskiye dair
kullanictya 6ngorii saglayabilmesidir. CACE farkli sektorler ve kullanicilar i¢in varyantlar
gelistirmemistir. Elde edilen sonug ise gelecekte firmalar dijital becerilere sahip calisanlara
ihtiya¢c duyacaktir. Modern maliyet tahmin araglarini kullanacak miihendislerin de degerli
becerilerle donatilmasi sirketlerin iggiicli piyasasinda basarili olmalaria yardimci olacaktir [6].

Federico Campi ve arkadaslari, ¢alismalarinda tahmin modeli ile, tim siire¢ asamalar1 ve
hammadde ile ilgili ayrintili bir maliyet dokiimii saglayan tasarim asamasinda mevcut olan
geometrik Ozelliklerin analiz yapmislardir. Model iiretim maliyetini tahmin etmeye, geometrik
ozellikleri ve maliyet kalemlerini birbirine baglamaya olanak tanimaktadir. Model esas olarak
tasarim ve maliyet miihendisleri i¢in {iretim siirecini ve tedarik zincirini gelistirmek igin
tasarlanmistir. Yapilan tahmini maliyetler arasindaki mutlak ortalama sapma, hammadde icin
yaklasik %4 ve proses i¢in %21 toplam maliyet (hammadde ve iiretim siireci) lizerindeki mutlak
ortalama sapma yaklasik %35 olarak hesaplanmistir. Gergek degerler ise maliyet miihendisleri
tarafindan saglanmistir [7].

Makine 6grenmesi regresyon algoritmalari, kalip maliyetlerinin tahmin edilmesi gibi gergek
degerleri tahmin etmek i¢in kullanilan etkili araglardir. Bu algoritmalar, veriler arasindaki
iligskileri modellemek ve tahmin yapmak i¢in istatistiksel yontemler ve matematiksel formiiller
kullanir. Cesitli regresyon algoritmalari, kalip maliyetlerinin tahmin edilmesi i¢in kullanilabilir.
Bu algoritmalar arasinda lineer regresyon, ¢oklu regresyon, destek vektor regresyonu (SVR),
karar agaclar1 ve rastgele ormanlar gibi popiiler olanlar1 bulunur. Her bir algoritmanin farkli
avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir ve performanslar1 veri seti ve kullanim senaryosuna bagl
olarak degisebilir. Karsilagtirmali bir degerlendirme yaparken, farkli regresyon algoritmalarinin
performansini 6lgmek i¢in bazi metrikler kullanilabilir. Bu metrikler arasinda ortalama karesel
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hata (MSE), ortalama mutlak hata (MAE), belirli bir esige gore dogru tahmin yiizdesi gibi
Ol¢timler bulunur.

Asagida, verilen referanslardan elde edilen bilgilere dayanarak bir tablo olusturulmustur.
Tabloda, ulasilan referanslari amaci, yaym yili, kullanilan yontem ve elde edilen sonuglar
Ozetlenmistir.

Tablo 1. Literatiir Ozeti

Referans Amag Yl Yontem Sonuclar
Den‘? . g.ekllmls .pgrgal'arlr} 'mallyet Bilgi tabanli Gergek veriler iizerinde dogruluk orani
[1] tahminini yapmak i¢in bir bilgi tabanli 2014 . . - ..
sistem olusturmak sistem ve tahmin hatalar1 degerlendirilmistir.
Derm ogrenme yontemine dayflh b1r. Derin Tahmin dogrulugu ve hesaplama hizi
[2] imalat maliyeti tahmin yontemi 2020 . . . = )
. Ogrenme iizerinde degerlendirme yapilmustir.
gelistirmek.
[3] Enjeksiyon kalip maliyet tahmininde 2011 Yapay  sinir Tahmin hatalar1 ve dogruluk oram
yapay sinir ag1 yaklasimini kullanmak. agl degerlendirilmistir.
Enj elfSIyOI’I kahplqrmm imalat Suresii Yapay  sinir Tahmin dogrulugu ve hesaplama siiresi
[4] tahmin etmek icin yapay sinir agt 2012 agl iizerinde degerlendirme yapilmistir
tabanli bir model gelistirmek. & & yaprimistr.
[5] Isleme siiresini tahmin etmek igin 2022 Yapay sinir Tahmin hatalar1 ve dogruluk oram
yapay sinir ag1 yaklasimini kullanmak. agl iizerinde degerlendirme yapilmstir.
o . . . Veri erigimi, analizi ve maliyet tahmini
Bilgisayar destekli maliyet tahmininde Entegre . ’ .
[6] . - 2014 iizerine odaklanan bir yaklagim
entegre bir yaklagim gelistirmek. yaklagim sunulmustur.
A.glk k.ahp. dovme Feknolopsly'le. .. Tasarim parametreleri ve dovme islemi
simetrik bilesenlerin tasarimi i¢in Analitik e .
[7] analitik bir maliyet tahmin modeli 2020 model ozelliklerine dayali olarak maliyet
olusturmak tahmini yapilmisgtir.
S . . Makine 6grenmesinin tanimi, kullanim
[8] E/IIIa lzlzlsn(;riinmem haklanda genel bir 2023 Bilgi sunumu alanlari ve temel kavramlart hakkinda
£ ' bilgi verilmistir.
. Lasso regresyonunun tanimi, kullanim
[11] i; ﬁssiosii%; ziyonu haklanda genel bir 2023 Bilgi sunumu alanlar1 ve temel kavramlar1 hakkinda
& ' bilgi verilmistir.
Eksik verilerle kalip siniflandirma Inceleme Eksik verilerin Old.u st fiururr}larda ka.l P
[14] apmak icin bir inceleme sunmak 2010 makalesi siniflandirma teknikleri ve yontemlerine
yap ¢ ’ dair bir inceleme sunulmustur.
Veri madenciligi modelleri kullanarak Farkli karar agaci algoritmalarinin
[15] potansiyel hava kirliligi emisyonlarint 2011 Karsilastirmali potansiyel hava kirliligi emisyonlarini
tahmin etmek i¢in karar agaci calisma tahmin etmedeki performanslari
g

algoritmalarini karsilastirmak.

karsilastirilmstir.

Bu tablo, farkli referanslarda yapilan caligmalarin amacini, yayin yilini, kullanilan yontemi ve
elde edilen sonuglar1 6zetlemektedir. Her bir ¢calisma, kalip maliyetlerinin tahmin edilmesi veya
imalat siirelerinin tahmin edilmesi iizerinde farkli yontemler ve yaklasimlar kullanmistir.
Sonuglar, tahmin dogrulugu, tahmin hatalar1 ve hesaplama siireleri gibi metrikler kullanilarak
degerlendirilmigtir. Tablo 1 farkli makine Ogrenimi regresyon algoritmalarinin kalip
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maliyetlerini tahmin etme basarisini karsilastirarak nasil bir degerlendirme yapabileceginizi agik
bir sekilde gostermektedir.

Maliyet tahmini alaninda yapilan literatiir taramasindan farkli olarak makine 6grenme regresyon
algoritmalar1 kullanilarak sonuglar edilmistir. Geleneksel yaklagimlarda, kalip projelerinin
maliyet tahminleri genellikle kullanicilarin sezgilerine ve deneyimlerine dayanir, bu da kullanici
kaynakli maliyetlerin dogru bir sekilde hesaplanmasini zorlastirir. Geleneksel yontemler yerine
veriye dayali bir modelleme yaklagimi sunan bu yeni yontem, daha dogru ve hassas tahminler
yapmay1 hedeflemektedir. Ayrica, veri seti ve Ozelliklerin se¢imi konusunda da Ozgiin bir
yaklasim sunulmaktadir. Yeni yontem, daha kapsamli veya daha ozellestirilmis bir veri seti
kullanarak tahmin dogrulugunu artirma potansiyeline sahiptir. Farkli algoritmalarin etkisi ve
parametre ayarlamalariyla tahmin dogrulugu artirllmaya calisgilmistir. Farkli endiistrilere veya
kalip tiirlerine uyarlanabilir olmas1 ve biiyiik 6l¢ekli veri setleriyle basa ¢ikabilmesi, isletmelere
daha etkili maliyet tahminleri yapma imkan1 sunmaktadir. Bu makale, maliyet tahmini alaninda
yapilan literatiir taramasindan farkli bir yaklasim sunarak, daha dogru ve yenilik¢i bir tahmin
modelinin potansiyelini ortaya koymaktadir.

4. MATERYAL VE METOT
4.1. Makine Ogrenmesi

Makine 68renimi, yapay zeka alt kiimesi olarak, kendini 6grenme yetenegi sayesinde kararlarin
dogrulugunu artirabilme kapasitesine sahiptir. Gilinlimiizde, makine Ogrenimi algoritmalari
sonuglar ¢ikarmak ve veri setlerini tahmin etme yetenegine sahiptir ve bu yontemlerin 6nde
gelenlerindendir [21]. Dogrudan programlamak yerine, bilgisayarlara verilerden 6grenmeyi ve
deneyimle gelismeyi O0gretmeye odaklanir. Makine Ogreniminde algoritmalar, biiyiik veri
kiimelerindeki kaliplar1 ve korelasyonlari bulmak ve bu analize dayali olarak en iyi kararlar1 ve
tahminleri yapmak {izere egitilir. Makine 6grenimi uygulamalar1 kullanildik¢a gelisir ve daha
fazla veriye eristikce daha dogru hale gelir [8]. Makine 6grenme algoritmalari, geleneksel
istatistiksel analiz yontemlerinin aksine, degiskenlerin verileri arasindaki iliskileri kullanarak
tahmin verileri saglar. Bazi makine Ogrenme algoritmalari, tahmin modellerinin
olusturulmasinda ve degiskenler arasindaki iligkilerin hesaplanmasinda regresyon analizi
yontemlerinin altyapisini kullanarak énemli bir rol oynar [20].

4.2.Makine Ogrenme Regresyon Algoritmalari

Makine 6grenmesi denetimli 6grenme tiiriinden olan regresyon algoritmalar1 tanimlar1 asagida
acgiklanmustir.

Lineer Regresyon, Lineer regresyon analizi, bir degiskenin degerini baska bir degiskenin
degerine gore tahmin etmek i¢in kullanilir. Tahmin etmek istediginiz degiskene bagimli degisken
denir. Diger degiskenin degerini tahmin etmek icin kullandiginiz degiskene bagimsiz degisken
denir. Bu analiz bi¢imi, bagimli degiskenin degerini en iyi tahmin eden bir veya daha fazla
bagimsiz degiskeni igeren dogrusal denklemin katsayilarini tahmin eder. Dogrusal regresyon,
tahmin edilen ve gergek cikti degerleri arasindaki tutarsizliklar: en aza indiren diiz bir ¢izgiye
veya yiizeye uyar. Bir dizi eslestirilmis veri i¢in en uygun dogruyu bulmak i¢in "en kiigiik
kareler" yontemini kullanan basit dogrusal regresyon hesaplayicilart vardir. Daha sonra X'in
(bagimli degisken) degerini Y'den (bagimsiz degisken) tahmin edersiniz [9].

Ridge Regresyon, bagimsiz degiskenlerin yliksek oranda iligkili oldugu senaryolarda coklu

regresyon modellerinin katsayilarini tahmin etme yontemidir. Ekonometri, kimya ve miihendislik
gibi bir¢ok alanda kullanilmistir. Cok sayida parametreye sahip modellerde yaygin olarak ortaya
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cikan dogrusal regresyonda coklu baglanti sorununu azaltmak i¢in 6zellikle yararlidir. Genel
olarak, yontem, kabul edilebilir bir sapma miktar1 karsiliginda parametre tahmin problemlerinde
gelismis verimlilik saglar [10].

Lasso Regresyon, Lasso regresyonu bir diizenlilestirme teknigidir. Daha dogru bir tahmin ig¢in
regresyon yontemleri yerine kullanilir. Bu model biiziilme kullanir. Biiziilme, veri degerlerinin
ortalama olarak merkezi bir noktaya dogru kiiciildiigii yerdir. Kement prosediirii, basit, seyrek
modelleri (yani daha az parametreli modeller) tesvik eder. Bu 6zel regresyon tiirili, yiiksek
diizeyde c¢oklu baglant1 gosteren modeller i¢in veya degisken se¢imi/parametre eleme gibi model
seciminin belirli kistmlarini otomatiklestirmek istediginizde ¢ok uygundur [11].

KNN Regresyonu, KNN algoritmasi once Oriintii tanima olmak iizere yogun olarak yapay zeka
alaninda kullanilan uzaklik tabanli bir siiflayici algoritmasidir. KNN siniflandirma tekniginde
test verileri ile egitim verileri arasindaki uzakliklar hesaplanarak test 6rnegine en yakin K tane
ornek sec¢ilmektedir. Daha sonra secilen K tane 6rnegin sinif bilgilerinden yararlanarak ¢ogunluk
oylamasi ile test 6rneklerinin sinifi elde edilmektedir [12].

Karar Agact Regresyonu, Karar agact metodu, tahmin etmede ve siniflandirmada kullanilan
onemli veri madenciligi metotlar1 arasinda yer alir. Karar agaci algoritmasi, girdi verisi olmayan
kok diglim ve birer girdi alan her biri, i¢ diiglimlerden meydana gelen yonlii bir agagtir. Cikti
verileri bagka bir diiglim tarafindan girdi verisi olarak alinan diigtimler test veya i¢ diigiimii, ¢ikti
verileri bagka bir diigiime girdi olmayan diiglimler de yaprak diigiimler olarak isimlendirilir.
Karar agacin metodunda her bir i¢ diigiimiin verisi, 6rnek uzayia girdi 6znitelik degerinin belirli
bir fonksiyona bagli kalmasina dayali olarak iki veya daha fazla parcaya boliinmektedir [13].

Siniflandirma isleminde ve tahmin etmede karar agacinin kullanilmasi, egitim 6rneklerinden
modelin ortaya cikarilmasi ve bu modelin, test verisi ornekleri kullanilarak uygun test etme
Olgiitleri yoluyla degerlendirilmesinin yapilmasi ve bu modelin gelecek zamanlardaki
degerlerinin tahmin edilme islemlerinde kullanilmasi ile islemektedir [14-15].

Veri setlerinden otomatik bir sekilde karar agaci yapisini elde etmek amaciyla daha onceden
gelistirilmis birden ¢ok karar agaci algoritmasi vardir. Karar agaci algoritmalar1 genel olarak
genellestirme hatasin1 en az duruma diisiiren ve karar agaci yapisini en uygun bir sekilde ortaya
cikarmay1 hedeflemek ile ortalama derinlik, diigiim sayis1 veya baska hedef fonksiyonlarini en az
duruma diisiirmeyi hedeflemek de miimkiin olacaktir [12].

Rastgele Orman Regresyonu, Karar agact metodunun n kez calistirilmasi ile daha iyi tahmin
edebilmeyi saglamaktadir. Veri setinden rastgele olarak seg¢ilmis karar agacglar1 alt kiimelerdir.
Bir araya gelen karar agaglari, karar ormanlarini olusturmaktadirlar. Kayip veri setlerinde ya da
dengesiz veri setlerinde daha iyi sonuglar tiretmektedirler [16].

Destek Vektdr Makinesi (SVM), Istatiksel bir smiflandirict olan destek vektdr makineleri,
ortintiilerin degerlerinin bilinmedigi degiskenlerin arasindaki veri setlerinde ¢alistirilmak
kosuluyla 6nerilen bir siniflandirma ¢esitidir. Siniflandirmay1 bir diizlem {izerinde olan veriler
arasinda bir sinir olusturarak iki farkli gruba dagitir. Olusturulan sinir bir¢ok verinin birbiri
arasindaki mesafesi en fazla olan yer olarak saglanir [17].

XGBoost Regresyonu, Asirt Gradyan Artirma karar agaci algoritmasini baz alan, hizi fazla

performansi bagarilt bir metottur. XGBoost teknigi, karar agacin1 ortaya c¢ikarirken paralel
calisgma teknigini kullandig1 i¢in islemler hizli olarak ortaya cikar. Bu metot ilk olarak
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“max_depth” degerini kullanarak agactaki derinlik hesabini bulmaktadir. Agac1 asagiya dogru
yonde fazla derin ise geriye dogru olarak budama iglemi yaparak ¢aligmasini kaldigir yerden
sirdiirir. Bu yontem izlenerek modelin veriyi ezberleme durumunun Oniine gecerek fazla
derecede 6grenme problemi icin ¢ézliim aramaktadir. En bilinen ve énemli yeteneklerinden bir
tanesi de verileri birgok agaca siniflandirirken uygun noktayr bulmak iizere veri setindeki gozlem
noktasini agirlik degerlerine gore kullanabiliyor olmasidir [18].

Light GBM Regresyonu, Hafif Gradyan Hizlandirma Makineleri teknigi, histogram tabanli bir
alt yapiya sahiptir. CatBoost metodunun ¢alisma sekline benzer bir sekilde 6znitelik isimlerinin
girdi verisi olmak {izere ¢ekerek siniflayict 6zniteliklerini konu edinir. Light GBM metodunda
karar agacinin egitilme zamani, sonucu c¢ikarilan hesaplama ve devaminda boliinme ile ters
olamayan bir orantiya sahiptir. Bu yetenegi sonucunda hem egitme zamaninin uzun olmamasi
hem de kaynak kullanimini azaltmaktadir. Karar agaci tabanli olan bu teknik, agaci en optimize
bir sekilde yaprak bilgilerine ayirirken, kalan yiikseltme teknikleri agact yaprak olarak degil
derinlik olarak veya seviye olarak ayirmaktadir. Bu durumun sonucunda, Light GBM metodu
ayn1 yaprak tstiinde gelistiginden yaprak-bazli teknik ve seviye-bazli teknikten daha ¢ok kaybi
distirmektedir. Bu sekilde var olan yiikseltme metotlarindan herhangi biri tarafindan sonug
aliabilecek ¢ok daha uygun dogruluga sahip olunur [19].

Tablo 2. Regresyon Algoritmalarinin Benzer ve Farkli Yonleri

Algoritma Temel Ilke Farklilik Benzerlik
(Regresyon Tiirii)
Linear Dogrusal iligkiyi modelleme Yiiksek boyutlu ve basit Sadece dogrusal
verilere uygun anlasilir iligkileri
model yapisi modelleyebilir ve
kalan regresyon
modellerinin temeli
Ridge Dogrusal iligskiyi modelleme, L2 diizenlemesi ile asiri Linear regresyon
L2 diizenleme uydurmaya kars1 direngli cesidi baz alinmistir
Lasso Dogrusal iliskiyi modelleme, L1 diizenlemesi ile 6zellik | Linear regresyon
L1 diizenleme se¢imi yapar cesidi baz alinmigtir
K-En Yakin Veri noktalarmin Komsuluk bilgisine bagli | Parametre olan k
Komsu komsuluklarina bagli tahmin esnek modelleme degerinin se¢imi
onemli ve veriye gore
benzerliklere
odaklanir
Karar Agaci Karar agaglarini kullanarak Agac yapisi kullanilarak Agag yapisi baz alinir
tahmin karmagiklik ele alinir
Rastgele Orman | Birden ¢ok karar agacinin Agaclarin birlesmesi ile Agac yapisini baz
birlesmesi sonucu yapilan varyans azaltilir alan toplu modelleme
tahmin
SVM Optimizasyon ile destek Kernel fonksiyonlariyla Temelinde destek
vektorleri kullanilarak yapilan | birlikte ¢ok boyutlu vektor makinalari
tahmin uzaylarda calisabilir
XGBoost Zay1f 6grenebilen modelleri Zamanla zayif modelleri Daha fazla ayar
birlestirerek tahmin giiclendirmek icin gerektirebilir ve karar
kullanilir agagclar gibi toplu
modelleme yapar
Light GBM Asin gradyan temelli hafif Daha diisiik kaynak Kategorik 6zellikleri
modelleme kullanimi ve daha hizli etkili bir sekilde igler
egitim stiresi ve agir1 gradyan
artirma baz alinir
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5. ANALIZ VE BULGULAR

Uygulama asamasinda dort adim seklinde gerceklesmistir. Birinci adimda veri kiimesinin
olusturulmasi, ikinci adimda modele atilmadan Once veriler iizerinde bir ©6n islemenin
uygulanmasi, iiclincli adimda makine 6grenmesi regresyon algoritmalar1 kullanilarak model
olusturulmasi ve son adimda ise algoritma sonuglarinin karsilagtirilmasi yapilmaistir.

5.1. Veri Kiimesi

Toplam 6zellik sayis1 8 ve 52 satir verinin sentetik olarak tiretilmesiyle birlikte toplamda 2092
satir veriye ulasilmistir. Bu ¢alismadaki veri kayitlar1 Mubitek Tasarim ve Bilisim Mak. San. ve
Tic. Ltd. Sti den alinmustir.

Girdi parametreleri asagidaki gibidir.

e Operasyon Numarasi: Uretilecek kalib1 tiirii ve zorlugu hakkinda maliyete etki eden bir
metriktir.

Operasyon: Kalibin tiirii/ad1 olarak ifade edilir.

En: Kalibin enini ifade eder.

Boy: Kalibin boyunu ifade eder.

Yiikseklik: Kalibin yiikseklik bilgisidir.

Saat: Iscilik siiresini ifade eder.

Kilogram: Kalibin toplam agirligidir.

Cikt1 olarak ise toplam maliyet yer almaktadir.

Maliyet hesaplama siireglerinde bagka girdiler de bulunmaktadir. Yukarida kullanilan girdiler en
yaygin olan girdilerdendir.

5.2.Veri Kiimesi On Islem

Veri kiimesi i¢indeki birbirine benzememesi gereken satirlarin kontrolii gerceklestiginde 1851
satir bulunmaktadir. Algoritmalarin ezberleme yapmamasi i¢in kopya olan satirlar veri setinden
cikarilmistir. Tipi nesne olan siitundaki tiim veriler niimerik formata doniistiiriilmiistiir. Ornek
olarak operasyon siitununda 4 farkli tip bulunmaktadir. Niimerik olarak etiketlenmistir.

5.3.Veri Kiimesi Modellemesi

Ikinci adimda regresyon algoritmalari, Python programlama dilini kullanarak farkli teknik
yontemleriyle egitilmistir. Veri seti, algoritmalarin performansin1 6lgmek ve degerlendirmek
amaciyla kullanilmistir. Veri 6n isleme adiminda, veri kiimesindeki eksik ve anlamsiz
ozelliklerin ¢ikarilmasi, sayisal Ozelliklerin islenmesi ve veri normalizasyonu gibi Onemli
asamalar gerceklestirilerek kullanilacak modellerin dogrulugu optimize edilmeye caligilmistir.
Ridge, Lasso, Lineer, K-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Rastgele Orman, Destek Vektor
Makinesi, Asir1 Gradyan Artirma ve Hafif Gradyan Hizlandirma Makineleri Regresyonlar gibi
tiirlii algoritmalart kullanilmistir ve bu algoritmalarin egitimi sirasinda, her bir algoritmanin 6zel
gereksinimlerine uygun olarak veri kiimesi lizerinde gerekli optimizasyonlar saglanmistir. Bu
adimlar sayesinde regresyon modellerinin dogrulugu ve genel performansini ve basarisini
artirmak amacglanmistir. Python dilinin giicii kullanilarak regresyon algoritmalarinin verimli bir
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sekilde egitilmesi ve buna bagli olarak veri kiimesinde tahmin basaris1 yiiksek bir performans

elde edilmesi amaglanmustir.

On islemesi yapilan veri kiimesi %20 test verisi ve %80 egitim verisi olarak rastgele olarak

dagitim yapilmistir.

Regresyon yontemlerinde kullanilan metrikler r-kare, ortalama mutlak hata (MAE), ortalama
kare hata(MSE), kok ortalama kare hata (RMSE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve
ortalama mutlak yiizde hata degerinden elde edilen tahmin basarisidir.

Tablo 3. Metrik ve Formiiller

Metrik Formil
R-Kare o E0h~
F 2y
MAE 1
D 1y
N
MSE 1
ar T (_\.*'Tr, =
N
RMSE 1
VMSE= |=) (
n
MAPE 100%?‘ |y

yi gergek degeri, ¥ tahmin edilen degeri, § ortalama degeri ve n iste toplam veri adetini temsil

eder.

5.4. Bulgular ve Sonuclarin Karsilastirilmasi

Tablo 4’te “Tahmin Basaris1” baglig1 ise ortalama mutlak yiizde hata degerinden elde edilmistir.
Formiilii ise 1-MAPE olarak hesaplanmistir. 9 tip Regresyon yontemi verilere uygulanmistir. Bu
yontemlere ait sonuglar Tablo 4 de ayrintili olarak gosterilmistir.

Tablo 4. Hata Degerleri ve Tahmin Basar1 Sonuclari

Regresyon Yéntemi R-Kare MAE MSE RMSE MAPE  Lanmin

Basarisi
Linear Regresyon 0.88 5431.27 47417580.95 6886.04 %4.67 %95.32
Ridge Regresyon 0.88 5445.70 47716104.20 6907.68  %4.68 %95.31
Lasso Regresyon 0.88 5445.68 47715310.30  6907.62  %4.68 %95.31
KNN Regresyonu 0.91 5032.26 4114748597 6414.63  %4.29 %95.70
Karar Agaci Regresyonu 0.91 4835.78 4077832275 6385.79  %4.09 %95.90
Rastgele Orman Regresyonu ~ 0.96 3396.13 19927875.25 4464.06 %?2.86 %97.13
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SVM Regresyonu 0.91 4921.5 38867600.44 623439  %4.21 %95.78
5115.95

XGBoost Regresyonu 0.91 4051954429 63655  %4.46 %95.53

Light GBM Regresyonu 0.79 8182.95 91325080.58  9556.42  %8.08 %91.91

Tablo, farkli regresyon algoritmalarinin bir regresyon problemindeki performansini dlgen tiirli
metrikleri icermektedir.

R-Kare: Rastgele Orman Regresyonu, en yiiksek R-Kare degeri %96 ile en iyi performansi
gosteriyor. Modelin bagimsiz degiskenler ile aciklanan varyansin yiiksek bir yiizdesini
acikladigini gdstermektedir.

Linear, Ridge ve Lasso Regresyonlar1 arasinda benzer R-Kare degerleri bulunmaktadir, bu
durum bu modellerin benzer 6lgiide agiklama yetenegine sahip oldugunu gosterir.

Light GBM, diger modellere gore en diisiik R-Kare degeri ile daha zayif bir performans
sergilemektedir.

Hata Metrikleri (MAE, MSE, RMSE): Rastgele Orman Regresyonu, MAE, MSE ve RMSE
oOlgiitlerinde diger modellere gore daha diisiik degerlere sahiptir. Bu durum modelin tahmin
sonuglarmin gercek degerlere daha yakin oldugunu gosterir.

Lineer, Ridge ve Lasso Regresyonlar1 arasinda benzer hata odlgiitleri gézlemlenmektedir.
Light GBM, MAE, MSE ve RMSE metriklerinde diger modellere gore daha yiiksek degerlere
sahiptir. Bu durum daha diisiik tahmin basarisina isaret etmektedir.

MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata): Rastgele Orman Regresyonu, %2.86 ile en diisiik
ortalama mutlak yiizde hata degerini gosterir, bu sonu¢ tahmin basarisinin gergek degerlerden
%2.86 kadar sapma gosterdigini ifade eder.

Light GBM ise %8.08 orani ile en yiiksek MAPE degerini isaret eder, yiiksek oranda hata
icerdigini gosterir.

Tahmin Basarisi: Rastgele Orman Regresyonu, %97.13 ile en yiiksek tahmin basarisina
sahiptir, yani modelin ¢ogu durumunu basariyla tahmin ettigini gosterir.

Light GBM Regresyonu, %91.91 ile en diisiik tahmin basarisina sahiptir, bu da modelin genelde
daha diisiik bir dogruluk seviyesine sahip oldugunu gdosterir.

Open-die forging teknolojisi kullanilarak iiretilen aksisimetrik par¢alarin maliyet tahmini iizerine
bir analitik model gelistirilmis ve tasarim asamasindaki geometrik 6zelliklerin detayli bir maliyet
ayristmi saglanmistir [7]. Bu calismada otomotiv endiistrisinde kullanilan kalip maliyetlerini
tahmin etmek i¢in ¢esitli makine 68renimi regresyon algoritmalarini degerlendirmis ve Random
Forest Regression'in en yiiksek tahmin basarisini elde ettigini belirtmistir. Her iki ¢aligma da
maliyet tahmininde analittk veya makine Ogrenimi modellerinin etkili olabilecegini
vurgulamaktadir. Makine 6grenimi yontemlerini kullanarak belirli endiistri uygulamalarinda
tahmin modelleri gelistirilmesi amaglanmaktadir. Inan¢ ve ark.[20] ile bu calismada ML
algoritmalari, teslimat siiresi ve enerji maliyeti tahminleri ile kalip maliyetleri 6ngérme amaci
tasimaktadir. Her iki aragtirma da endiistri uygulamalarinda maliyet etkinligi ve verimliligi
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artirmaya yonelik uygulamali sonuglar elde etmektedir. Ayrica, her iki ¢alismanin kullanilan ML
algoritmalari, veri giris degiskenleri ve performans metrikleri agisindan farkliliklar
gostermektedir. Inang ve ark [20] gradient boosting algoritmasi belirgin bir basari elde ederken,
bu calismada Random Forest Regression en yiiksek tahmin dogrulugunu saglamaktadir. Sonug
olarak, her iki ¢alisma da endiistri spesifik uygulamalarda ML kullaniminin potansiyelini
vurgulayarak, farkli sektorlerdeki maliyet tahminleme problemlerine odaklanarak benzerlik ve
farkliliklarin1 ortaya koymaktadir. Atalan ve Ark. [21] calismasinda, acil servis saglik
kaynaklarmin tahsisinde kullanilan AdaBoost (AB) algoritmasinin, hastalarin tedavi sayis1 ve
bekleme siiresi tahmininde diger algoritmalar1 asarak en iyi performansi sergiledigi belirlemis
olup bu caligma ise farkli maliyet katsayilarina dayali senaryolarin acil servis verimliligi
tizerindeki etkilerini degerlendirmeyi amaglamistir. Ayrica otomotiv endiistrisi ¢calismasinda ise
Rastgele Orman Regresyonu'nun kalip maliyetlerini tahminlemede %98.197'lik yiiksek bir
dogruluk oraniyla 6ne ¢iktigi tespit edilmistir. Eser [22], liretim ve hizmet sistemlerinde karar
almak i¢in veri madenciligi temelli bir metodoloji sunarak, aga¢ tabanli ve komsuluk tabanli
yontemlerle regresyon modelleri gelistirmeyi onermistir. Aykiri deger analiziyle dogrulugu
arttirtlan bu modeller, bir sac metal kalip imalat firmasinda {iretim siirelerinin tahmin edilmesi
lizerine uygulanarak basarili sonuglar elde etmistir. Bu ¢alisma, otomotiv endiistrisinde kalip
maliyetlerini tahmin etmek i¢in kullanilan ¢esitli makine 6grenmesi regresyon algoritmalarini
karsilastirmaktadir. Rastgele Orman Regresyonu'nun %98.197'lik basar1 oraniyla 6ne ciktigi
belirtiliyor, bu da kalip maliyet tahminlerinde yiiksek dogruluk sagladigini gosteriyor.

Sonu¢ olarak, Rastgele Orman Regresyonu diger modellere gore daha iyi bir performans
sergilemektedir. Yiiksek r-kare degeri diisiik hata degerleri ve yliksek tahmin basarisi ile en
dogru tahminleri yapan regresyondur. Diger modellere gore daha diisiik bir performansi ise Light
GBM Regresyonu gostermistir. Model se¢imi ise kullanilan 6lgiitlere ve problemin ihtiyaglarina
bagl olarak degisiklik gostermektedir.

6. SONUC

Bu c¢alisma regresyon tabanli makine Ogrenme algoritmalarmmin kalip tasarimi maliyet
tahminindeki performanslarini karsilagtirarak 6nemli bilgiler sunmustur. Elde edilen sonuglar,
farkli regresyon algoritmalarinin kalip tasarimi maliyet tahmininde kullanilabilirligi ve dogruluk
diizeyini karsilagtirmistir. Bulgularimiz, tahmini basarisini en iyi yapan regresyon ise Rastgele
Orman Regresyonu %98.197 oranmiyla elde edilmis regresyon algoritmalarmin digerlerine gore
daha 1yi performans gosterdigini gostermistir.

Sonug olarak, otomotiv sektoriinde kalip maliyetlerinin tahmininde Rastgele Orman Regresyonu
gibi makine 0grenmesi algoritmalarmin kullanilmasi Onerilebilir. Bu algoritmalar, sezgilere ve
deneyimlere dayali tahminlerden daha dogru ve giivenilir sonuglar elde etmeyi saglayarak tiretim
stirecinin daha verimli hale gelmesine yardimci olacaktir. Regresyon tabanli makine 6grenme
algoritmalari, kalip tasarimi maliyet tahmini konusunda ©Onemli bir ara¢ olabilir ve bu
algoritmalarin se¢imi siirecinde dikkatlice incelenmelidir. Ayrica endiistriyel siireclerin daha iyi
planlanmas1 ve maliyet optimizasyonu icin bilimsel bir temel saglama amacini1 tagimaktadir.

Bu sonuglar, endiistriyel siireglerde maliyet optimizasyonu ve etkin yonetim konularinda
uygulama potansiyeli tagimaktadir. Ayrica, tedarik zinciri planlamasi, iiretim siiregleri ve proje
yonetimi gibi farkli alanlarda da kullanilabilirler. Gelecekteki caligmalarda, daha fazla veri
kaynagi ve gelistirilmis 6zellik miihendisligi teknikleri kullanarak tahmin performansini artirmak
icin bu alanda daha fazla arastirma yapilmasi 6nerilmektedir.
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