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LIGHTGBM ALGORITMASI iLE YENI BiR SATIS TAHMIN MODELININ
OLUSTURULMASI VE PERAKENDE SEKTORUNE UYGULANMASI

OZET

Gliniimiiz diinyasinda gittikge artan rekabet ortaminda isletmeler varliklarini
siirdlirebilmek igin c¢esitli stratejiler gerceklestirmektedirler. Giin gegtikge bu
stratejilerden en c¢ok tercih edileni miisterilerin taleplerine gore hareket etmek
olmustur. Boylece miisteri odakli caligma kavrami hayatimiza girmistir. Sirketler i¢in
en 6nemli unsur olan miisteri memnuniyetini en {ist seviyede tutmanin ancak miisteri
odakli calisma anlayisi ile miimkiin olacagi anlasilmaktadir. Miisterilerin gelecek
donemlerde olusacak isteklerini bilmek, isletmeler i¢in biiylikk 6nem tasimaktadir.
Boylece isletmeler 6z kaynaklarinin planlamalarini daha iyi yapabilmektedirler ve
rakiplerine gore daha avantajli duruma ge¢mektedir. Isletmeler, miisterilerin gelecekte
olusacak isteklerini ancak tahmin yontemleri ile bilmektedirler.

Teknolojinin gelismesi ve internetin yayginlagsmasi ile birlikte isletmeler bu
gelismelerden daha c¢ok faydalanmaya baslamislardir. Giinlimiizde bircok isletme
tahmin modellerinden yararlanmaktadir. Her isletmenin ihtiyact ve sektordeki konumu
farklilik gosterdigi i¢in olusturulacak tahmin modelleri isletmelerin yapisina uygun
olmalidir. Tahmin modelleri olusturulurken isletmenin ge¢misteki verileri referans
alinmakta ve gelecekte olusabilecek kosullar goz 6niinde bulundurulmaktadir. Boylece
tahmin modellerinden daha iyi sonuglar almabilecegi goriilmektedir. Isletmeler yol
haritalarini ¢izerken, uzun veya kisa donemli planlamalarinda firmalarinin yapisina
uygun olarak olusturulan bu tahmin modellerinden yararlanmaktadirlar. Basarili
calisan tahmin modelleri, isletmeleri fazla stok ve fazla mesai gibi maddi manevi
bir¢ok kayiptan kurtarmaktadir.

Bu calismada, perakende sektoriinde faaliyet gOsteren bir isletmenin E-Ticaret
misterilerine ait verileri kullanilmaktadir. Misterilerin gegcmise ait verilerl
kullanilarak gelecek bir donemdeki satis planlamalarina 1s1k tutacak, satis tahmin
modeli  olusturulmaktadir. Caligmanin  uygulama kisminda, karar agaci

algoritmalarindan biri olan LightGBM algoritmasi kullanilmaktadir. Daha verimli
\Y%



sonuglar alabilmek i¢in algoritma {izerinde gelistirmeler yapilmaktadir. Olusturulan
satig tahmin modelinin uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuclar ve ger¢ek hayatta
olusan sonuclar karsilastirildiginda basarili bir model oldugunun sdéylenmesi
miimkiindiir. Bu kaniya, iki sonug¢ kiimesi arasindaki standart sapmanin az olmasi ile
varilmigtir. Calisma sonucunda isletmenin stok yonetimi ve satis planlamasi gibi
onemli kararlarina 151k tutacak ve isletme kaynaklarinin verimli kullanilmasina olanak

taniyacak bir ¢alisma olmasi hedeflenmektedir.

Anahtar Kelimeler: E-Ticaret, Karar Agaci, LightGBM, Miisteri Davranisi,

Regresyon Analizi, Satis Tahmini



DEMAND AND THE FORECASTING BASE A SPITING WAS MACHINE
WORKING FOR CASTING BY APPLILAING LIGHTGBM ALGORITHM
ON RETAIL DEMANDS

ABSTRACT

Today, companies are implementing various strategies to sustain their existence in a
strong competition environment. The most preferred of these strategies is ‘to act
according to the demands of the customers’. Thus, the concept of customer-oriented
marketing has occurred. It is understood that keeping customer satisfaction at the
highest level, which is the most important unique for companies, can only be possible
with a customer-oriented approach. It is very important to know your customers future
demands. Thus, companies can plan their own resources better and become more
advantageous than their competitors. These businesses can only know the future
demands of their customers by using forecasting methods.

Thanks to the development of technology and the widespread use of the internet, many
businesses are now making use of forecast models. The needs of each business and its
position in the industry are different, so the forecast models to be used must be
designed specifically for them. While designing the forecast models, the historical data
of the business and the conditions that may occur in the future should be taken into
consideration. While making their long or short-term planning, companies benefit
from these forecast models specially designed for them. Successful forecasting models
prevent negative situations such as over-stock and overtime in businesses.

In this study, e-commerce customers data of a company that exists in the retail sector
is used. Using the customers historical data, a sales forecasting model will be created
to shed light on future sales planning. In the application part of the study, LightGBM
algorithm, one of the decision tree algorithms, is used. In order to get more efficient
results, improvements are made on the algorithm. It is possible to say that it is a
successful model when the results obtained from the application of the sales forecast
model created and the real life results are compared. The standard deviation between
the two sets of results is quite small. The outcome to be achieved through the study is

Vi



intended to shed light on important decisions of the business, such as inventory
management and sales planning, and also to enable efficient use of business resources.
Key Words: Customer Behavior, Decision Tree, E-Commerce, LightGBM,

Regression Analysis, Sales Forecast
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L. GIRIS

Kiiresellesmeyle birlikte olusan rekabet ortaminda isletmeler varliklarimi
siirdlirebilmek icin pazar payint ve miisteri payin1 korumayi hedeflemektedirler.
Isletmelerin rekabet i¢inde olmasi nedeniyle tiiketici davramislar1 da zaman icerisinde
biiyiik farkliliklar gostermistir (Ekmekci, 2006). Isletmeler bu degisime ayak
uydurabilmek i¢in miisteri odakli calisma anlayisini benimsemeye baslamislardir.
Benimsenen miisteri odakli yaklasim ile isletmeler, mevcut miisteriler ile iliskilerini
stirdiiritken markaya olan bagliliklarin1 arttirmay1 ve yeni misteriler kazanmay1
amaclamaktadirlar.

Yapilan bircok caligmada isletmelerin mevcut miisterilerini kaybettikten sonra tekrar
kazanma olasilig1 ile yeni miisteri kazanma olasiliklari karsilagtirilmis ve aragtirmalar
sonucu mevcut miisterilerini kaybettikten sonra yeniden kazanmanin daha zor oldugu
goriilmiistiir (Tosun, 2006). Isletmelerin mevcut miisterilerini kaybetmeleri ile satis
kayb1 arasinda dogrudan bir baglant1 bulunmaktadir. Bu nedenle igletmeler miisteri
taleplerine en hizli sekilde cevap verebilir yapida olmalilardir. Isletmecilerin en Snemli
isteklerinden biri miisterilerin hangi {Uriinleri daha c¢ok talep ettiklerinin bilincinde
olarak bu iirlinleri yeterli sayida ve istenilen kalitede iireterek miisterilerin istedigi
anda iriinlere ulasabilmelerini saglamaktir. Bu ama¢ dogrultusunda isletmeler,
satilacak {irlinleri pazara hizlica ¢ikarma, miisterilere gore strateji gelistirme ve
inovasyon yéntemlerini izlemektedirler. Uriinlerin dogru zamanda ve dogru sayida
pazara sunulmasi miisteri memnuniyetini saglamak i¢cin 6nemli bir unsurdur. Bu
nedenle tedarik zinciri yoOnetimini isletmelerin en basarili sekilde yapmalari
gerekmektedir. Beklenenden daha geg yapilan tiretim ve tedarik siiregleri gibi arzdaki
verimsizlikler sirketlerin bilyiitmesini yavaslatmakta, miisteri memnuniyetsizligi
olusturmakta, stok seviyelerinin artmasimna neden olmakta ve satis kayiplar
yasatmaktadir. Ayn1 zamanda sirketin sahip oldugu 6z kaynaklarin verimsiz sekilde
kullanilmasia neden olmaktadir. Bu durum beraberinde sirkete maddi ve zamansal

bir kay1p yasatmaktadir (Aydin, 2019).



Miisteri taleplerinin bilincinde olan isletmeler, miisterilerin istedikleri {iriinlere daha
kolay ulagmalar1 i¢in gerekli olan iiretim ve tedarik gibi hizmetleri sunabilmektedirler.
Boylece giin gectikce artan rekabet ortaminda isletmelerin hayatta kalmalar1 daha
kolaylasmaktadir. Bu amaca hizmet edebilmek i¢in isletmeler yapmis olduklari
donemsel veya yillik planlarinda, gelecekteki donemlerin satis tahminlerini
yapmaktadirlar ve buna gore iiretim veya tedarik planlamalarmni yapmaktadirlar
(Demirtas, 2011).

Satis tahmini; belirli bir zaman aralig1 i¢inde satilmasi tahmin edilen {iriin adedini ifade
etmektedir. Isletmelerin aldig1 stratejik kararlar i¢in yapilan satis tahminleri biiyiik
onem tagimaktadir. Satis tahmininin yapilacag: veriler yillik, aylik veya giinliik gibi
zaman serisi verilerinden olusmaktadir. Zaman serileri, belirli bir konu hakkindaki
gozlemler ve konu hakkindaki ge¢mis degerler ile baglantilidir (Washington vd.,
2011).

Satis tahmin modelleri isletmeler tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Cevresel
bir¢ok etkenin satis lizerinde dogrudan etkisi oldugu i¢in, tahmin modellerine ¢evresel
etkenleri dahil ederek olusturulan satis tahmin modelleri karmasik yapilarda
olabilmektedir. Tahmini yapilan dénem igerisinde gergeklesen kosullar géz 6niinde
bulundurularak olusturulan tahmin modelleri daha iyi sonuglar vermektedirler.
Tahmin edilen sonuglar ile gerceklesen sonuglar arasinda en az sapmanin oldugu
tahmin modelleri basarili kabul edilmektedir. Basarili bir tahmin modeli sayesinde
isletmeler gelecekte olusacak satisa gore isletmelerine yon verip, karlilig1 arttirirken
olusabilecek zarar1 en az seviyeye indirebilecek stratejileri izlemektedirler
(Fantazzinia ve Toktamysovab, 2015).

Gelisen teknolojiler sayesinde bilisim sektorii, isletmelerin miisteri odakh
calismalarin1  destekler yapidadir. Bilisim sektorli, miisterilere ait verilerin
saklanabilmesine, islenebilmesine ve bu verilerin islenerek anlamli bilgilere
dontistiiriilebilmesine olanak tanimaktadir. Boylece isletmelerin satis tahmini, miisteri
kaybr analizi gibi hayati dnem tasiyan gelecege yonelik, isletmenin yol haritasini
belirleyici bilgilere ulagmalar1 kolaylasmaktadir. Isletmeler ise bu verilere gore yillik
hatta donemlik planlarimi yapmaktadirlar ve isletmeleri i¢in hayati 6nem tasiyan
stratejik kararlar almaktadirlar (Shearer, 2000).

Glinlimiizde sektor ayrimi yapmaksizin faaliyet gosteren hemen her isletme veri
madenciligi sayesinde miisterilerinin verilerini anlamli hale getirmek i¢in ¢aligmalar

yapmaktadirlar. Veri madenciligi, isletmelerin miisteri davraniglarini analiz etmekte
2



en ¢ok kullandiklar1 yontemlerdendir. Boylece miisterilerin isteklerine gore
isletmelerine yol haritas1 ¢izebilirler ve miisteri memnuniyetini miimkiin olan en tist
seviyede tutabilirler. Mevcuttaki miisterileri tek tek tanmiyabilmek ve ihtiyaglarini
analiz edebilmek, isletmelerin miisteri, dolayisiyla satis kaybetme riskini en aza
indirmektedir. Boylece isletmelerin mevcut durumlarint koruyabilmelerine yardimei
olmaktadir. Bu baglamda satis tahmini faaliyetleri isletmeler igin biiylik rol

oynamaktadir (Guo vd., 2013).

A. Problemin Tanimi ve Kapsam

Bu ¢alismada perakende sektoriinde faaliyet gosteren Diinya ¢apinda lider firmalardan
birinin E-Ticaret miisterilerine ait verileri kullanilmaktadir. Calismanin amaci,
isletmenin hali hazirda caligmakta oldugu miisterilerinin satin alma davranislarim
analiz ederek; iiretim, tedarik, stok gibi planlama ¢aligmalarina yon verebilmeleri i¢in
gelecek donemlerde satabilecekleri {iriin adetlerini tahmin etmektir. Hatta igletmelerin
miisteri profillerinin benzerlik gdsterdiginin goz 6niinde bulundurulmasiyla birlikte,
dogru trilinleri dogru sayilarda sektore arz ederek isletmenin pazardaki payim
korumas1 amag¢lanmaktadir.

Bu amaglar dogrultusunda miisterilerin son alt1 ayda pazardaki satin alma faaliyetleri
incelenerek, gelecekteki bir haftalik doneme ait satis tahmini yapilmaktadir. En iyi
sonuglara ulagabilmek amaciyla; kullanilacak verilerin kapsadigi donem ve tahmin
edilen donemin biiyiikliigii her isletmeye 0zel olarak degisiklik gosterebilen yapida
olmalidir. Bu nedenle ¢alismada firmanin 6zellikleri ve miisteri kitlesi g6z Oniinde
bulundurularak, alti aylik satis donemine bakilarak, bir haftalik satis periyodunun
tahmin edilmesi uygun bulunmustur.

Calisma sonucunda hangi tlriinden kag¢ adet satilabilecegi verisinin elde edilmesi
amaclanmaktadir. Boylece s6z konusu isletmenin miisterilerini taniyarak, miisterilerin
taleplerine gore {lretim ve tedarik planlarin1 yapmalarini, pazardaki yerlerini

korumalart, hatta isletmenin biiyiimesine katki saglanmasi hedeflenmektedir.



II. LITERATUR

Alizadeh (2011), tirtinlerin gegmis satis verilerini kullanarak, gelecek donemlerde
olusacak fiyatlarini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Calismada yapay sinir agi ve
olusturulan yeni bir model performans agilarindan karsilastirilmaktadir. Uygulama
Matlab ortaminda yapilmistir ve uygulama sonucu iki modelden elde edilen sonuglar

karsilastirilmaktadir.

Asilkan (2009), yapay sinir aglari kullanilarak ikinci el otomobillerin gelecekteki
fiyatlar1 tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir. Uygulamada kullanilan veriler Avrupa
temelli birgok web sitesinden elde edilen ikinci el araba ilanlarindan temin edilmistir.
Uygulama sonunda yapay sinir aglarindan elde edilen sonuglar ve zaman serisi
analizinden elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Calisma sonucunda yapay sinir
aglarindan elde edilen sonuglarin satig tahmininde basarili sonuglar verdigini soylemek

mumkindiir.

Aydin (2019), ¢alismasinda piyasaya yeni ¢ikacak bir boyanin satis tahminini yapmay1
hedeflemektedir. Tahmin yapilirken sadece satis verisinden yararlanilmamais, bagimli
ve bagimsiz bir¢ok nicel degiskenler arasinda sebep sonug iligkilerine yer verilmistir.
Olusturulan tahmin modelinde bulanik regresyon kullanilmaktadir. Bulanik regresyon

kullanilmasinin nedeni, heniiz taninmayan bir iiriiniin satiginin tahmin edilmesidir.

Demirtag (2011), bir isletmenin miisterilerinin pazardaki tercihlerini gosteren verileri
anlamli hale getirerek farkli birka¢ yontemi bir arada kullanarak satis tahmin
uygulamasi gelistirmektedir. Boylece miisteri odakli ¢alisma anlayisini benimseyen
isletmeler i¢in hangi {iriinlerin daha c¢ok piyasaya siiriilmesi gerektigi konusunda
isletmelere yon vermeye calisilmaktadir. Ek olarak Demirtas calismasinda, satis

tahmin yontemlerinin dogrulugu konusundaki aragtirmalara da yer vermektedir.



Hamzagelebi ve Kutay (2004), yapay sinir aglarin1 kullanarak uzun vadeli elektrik
enerjisi tiiketimi iizerine bir tahmin ¢alismasi yapmislardir. Calismada kullandiklar
farkli yapay sinir aglar1 yontemleri ile elde edilen sonuglar Box-Jenkins ve regresyon
analizi yontemleri ile karsilastirilmistir. Calismanin sonucunda yapay sinir aglarinin

enerji tiiketim tahmininde basarili sonuglar verdigi vurgulanmaktadir.

Issever (2016), miisteri memnuniyetinin saglanmasi ve isletmelerin rekabet ortaminda
hayatta kalabilmeleri i¢in gereken bir satis tahmin modeli gelistirmektedir.
Calismasinda tekstil sektoriinde faaliyet gdsteren bir firmanin giinliik satis verileri
kullanilmaktadir. Modelden en verimli sonucu alabilmek i¢in, 6zel giinler ve hava
durumu gibi etkenleri goz onilinde bulundurmaktadir. Otoregresif hata ile regresyon

metodunu kullanmaktadir.

Karatag (2011), yiiksek lisans tezi ¢alismasinda yapay sinir aglarinin yazilim projeleri
maliyet tahminlerinde nasil kullanilabilecegini arastirmaktadir. Caligmada yapay sinir
aglarinin egitiminde ve test edilmesinde COCOMO veri kiimesi kullanilmaktadir.
Uygulama kisminda ise XOR bilinmeyeninin ¢6ziim sisteminden yararlanarak yeni bir

yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur.

Ozer (2011), sirketlerin varliklarini siirdiirebilmeleri ve bilyiimelerini saglayabilmeleri
icin isletmelerin almasi gereken stratejik kararlarda 6nemli rol oynayacak cesitli
¢Oziimler sunmaktadir. Bunun i¢in isletmenin mevcut miisterilerinin sergiledikleri

davraniglara gore bulanik kiimelemeden yararlanmaktadir.

Oztemiz (2017), Apriori algoritmasmi kullanarak miisterilerin sepet iiriin analizini
yapmay1 hedeflemektedir. Calismada ortam olarak Matlab kullanilmadir ve yapay

sinir aglari ile satig tahmini yapilmasi hedeflenmektedir.

Sarioglu (2019), calismasinda satis tahminlerinde kullanici-iiriin etkilesiminin 6nemi
tizerinde durmaktadir. Gittikce artan sosyal medya ve internet kullaniminin bir sonucu
olarak; kullanicilarin bir {iriinii tercih edecegi zaman oncelikle sosyal medya veya
internet lizerinden daha 6nce kullanan kisilerin yorumlarina dikkat ettigini, satin alma
karar1 verirken bu yorumlarin biiyiik bir etken oldugunu agiklamaktadir. Ozellikle E-

Ticaret sitelerinde yapilan {liriin 6nerilerinin kullanici etkilerine bagl olarak yapildigini
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savunmaktadir. Calismada birkag yontem ayni veri seti ile kullanilip sonuglari

karsilastirilmaktadir.

Lee vd. (2012), gida sektorii tizerine yapmis olduklart satig tahmini ¢aligmalarinda
lojistik regresyon ve Geri Yayilimli Aglar1 (BPNN) kullanmiglardir. Bu iki yontem
performans bakimindan ¢aligsmada karsilastirilmaktadir.

Yegen (2020), gida sektoriinde hizmet veren bir isletmenin satis verilerinin analizini
yaparak satig tahmini modeli gelistirmistir. Calismada yapilan satis tahmin modeli
IBM SPSS Modeler ile kurulmaktadir ve zaman serisi ve TCM modelleri ile analiz
yapilmaktadir. Uygulama sonucunda zaman serisi modellerinin basarili sonuglar

verdigi goriilmektedir.

Yilmaz (2020), hazir yemek firmalar1 icin, geleneksel zaman serisi modellerini
kullanarak en performansli ve basarili modelin bulunmasini hedeflemektedir.
Karsilastirilan modellerde karsilastirma kriterleri olarak Korelasyon ve Kismi
Korelasyon grafikleri, Akaike Bilgi Kriteri, Bayesian Bilgi Kriteri, Ortalama Hata
Kareleri Kokii ve Standart Sapma oOl¢iim kriterleri kullanilmaktadir. Caligsma
sonucunda en basarili sonuglarin Ozbaglanim ve Vektdér Ozbaglanim modellerinden

en 1yi sonuclarm alindig1 sonucuna varilmistir.



III. GENEL BiLGILER

Genel bilgiler bashgi altinda, tahminin tanimi, satis tahmininin 6nemi, tahmin
yontemleri, satis tahmini lizerinde yapilmis caligsmalar, veri madenciliginin isletmeler
aras1 rekabette kullanilmasi, perakende sektorii ve makine 6grenmesi konularina yer

verilecektir.

A. Tahmin ve Tahmin Yontemleri

Tahmin; bilinen degerlerin kullanilarak, bilinmeyen degerleri kestirme islemidir
(Demirtas, 2011).

Tahmin; istatistiksel tesadiifi degiskenlerin biiyiikliiglinii gelecekteki bir zaman igin
ongorme islemidir (Issever, 2016).

Tahmin; isletmenin hedeflerini gergeklestirebilmesi amaciyla, isletme planlariin
yoneticiler tarafindan diizenlenmesini saglayan araglardir (Kumar, 2009).

Tahmin; isletmenin gelecekte olusacak satislarinin miktarini ve tutarini, gevre ve diger
rekabet faktorlerine bagli olarak 6ngdrmesi islemidir (Chang vd., 2007).

Tahmin; ge¢miste olusan verilere, sezgilere ve akla dayali olarak heniiz
gerceklesmemis bir durum hakkinda sonucun kestirilmesi islemidir. Isletmelerin
gelecekteki belirsiz durumlar i¢in de karar alabilme yetenegine sahip olmasi
gerekmektedir. Karar verme siirecinde isletme yoneticilerine yol gosterecek
tahminlere ihtiya¢ duyulmaktadir (Demirtas, 2011).

Tahmin ¢aligmalarinda ge¢misteki veriler referans alinmaktadir. Kullanilan verilerin
dogrulugu ve yeterliligi sonucunda gerceklesene ¢ok yakin dngoriilerin yapildig ve
basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Bir tahminin basarili olmasi, gergeklesen
durum ile beklenen durum arasindaki sapmanin en az olmasma gore
degerlendirilmektedir. En basarili tahmin ¢aligmalarinda bile hata pay1 mutlaka vardir.
Isletmelerin karar alirken bu hata paym géz 6niinde bulundurmalari gerekmektedir.
Tahmin edilmek istenilen donemin uzunlugu arttikca, géz oniinde bulundurulmasi

gereken parametreler de artmaktadir. Bu parametreler, {izerinde tahmin g¢aligmasi



yapilacak sektore bagli olmakla birlikte genel olarak; finansal kosullari, rekabetci
firmalarin faaliyetlerini, politik ve siyasal durumlar1 kapsamaktadir (Issever, 2016).
Giliniimiiz diinyasinda yasanan teknolojik gelismeler, isletmelerin triinlerini pazara
hizlica sunabilmesine olanak tanirken tiiketicilerin de pazardaki satin alma davraniglari
tizerinde hizli degisiklikler yasanmasina neden olmaktadir. Yasanan bu hizl
degisimlere isletmelerin ayak uydurmalari, isletmeler i¢in hayati 6nem tasimaktadir.
Bu nedenle isletmeler iiriinlerini daha hizli ve etkin bir sekilde pazarlamak amaciyla
tahmin yontemlerini satis alaninda sik¢a kullanmaktadirlar. Elde edilen sonuglar goz
oniinde bulundurularak, tiiketicilerin daha az tercih ettikleri lirtinler daha az, daha ¢ok
tercih ettikleri Uirtinler daha cok {iretilmelidir. Boylece arz ve talep arasindaki iligki
dengede tutulacak ve kaynaklar en verimli sekilde kullanilacaktir. Bu durum isletme
sermayesi i¢in bliylik Onem tagimaktadir. Satig tahminleri isletmelerin ge¢mis
donemlerinde yasanan satislara bakilarak elde edilmektedir. Gegmisteki veriler ele
alinarak yapilan bir varsayim islemidir (Chang vd., 2007).

Isletmeler varliklarin1 ~ siirdiirebilmek amaciyla, adimlar atarken gelecekte
yasanabilecek riskleri bilmek isterler. Cevresel faktorlerden minimum seviyede
etkilenmek icin bu riskleri 6nceden gorerek onlemler almalart isletmeler igin biiyiik
onem arz eder. Bu nedenle gecmiste elde edilen veriler 1s18inda olusan tahmin
calismalarinin satis planlamalar iizerinde etkisi biiytiktiir.

Isletmelerin gelecekteki durumunu tahmin etmek amaciyla yapilan calismalar,
glinlimiiz diinyasinda isletmelerin sektérdeki bir¢ok davranisina yon vermektedir.
Uretim, stok ve pazarlama faaliyetleri bunlara 6rnek olarak verilebilir. Bu nedenle
tahmin caligmalari, isletme yonetimi i¢in biiyiikk Onem arz etmektedir. Tahmin
caligmalar1 yaygin olarak ticaret ve sanayi alanlarinda kullanilmaktadir. Veri
madenciligi kullanilarak yapilan bu caligmalar sayesinde isletmeler, yatirimlarini,
tiretimlerini ve gelecekte olusacak ihtiyaglarini planlamaktadirlar (Wang vd., 2009).
Satis tahminleri, miisterilerin belirli zamanlarda {irlinlere olan taleplerini ongdrmeyi
hedeflemektedir. Satis tahminleri yapilirken, igletmelerin iiretim kapasiteleri gz
oniinde bulundurulmaksizin, pazar potansiyeli ele alinmaktadir. Ureticiler, toptancilar
ve perakendeciler pazardaki potansiyele gore stok durumlarini yonetmektedir. Bu
nedenle pazardaki talebi Onceden tahmin etmeleri gerekmektedir. Talep edilen
tiriinden daha azmin pazara sunulmasi, isletmelere satis kayb1 yasatmaktadir. Hatta
mevcut miisterilerinin rakip isletmelere yonelmesiyle miisterinin kaybedilmesine

neden olabilmektedir. Talep edilenden ¢ok daha fazla {iretilen iiriinler ise, isletmeye
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hammadde, tiretim, tedarik ve pazarlama alanlarinda ek maliyetler getirmektedir.
Onceden alinan dnlemler sayesinde yasanabilecek tiim olumsuz olaylarin 6niine satis
tahminleri sayesinde ge¢memiz miimkiindiir. Tiim bu sebepler nedeniyle satis
tahminleri isletmeler i¢in biiyiik rol oynamaktadir (Issever, 2016).

Talep tahmin calismalari i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Sekil 1’de goriilecegi
gibi bu yontemler; yargisal talep tahmin yontemleri, 6zel amagli yontemler,
istatistiksel talep tahmin yontemleri ve birlesik yontemler olarak dort ana gruba

ayrilmaktadir.

Tahmin Yontemlen

Istatistiksel
Yontemler

Regresyon
Yontemi

Basit
Elstrapolasyon

Satg Gilcinin

Trend Yontemi

Tahminleri

Delphi Yontemi Korelasyon
1 Yontemi

Tarihi Analog Simiilasyon
Yontemi Yontemi

Sekil 1: Tahmin Yo6ntemleri (Makridakis vd., 1979)

1. Yargisal Yontemler

Yargisal tahmin yontemlerinde ge¢mise ait veriler bulunmamaktadir ya da gecmisten
farkli kosullarin olusmasi gerekmektedir. Pazarda hi¢ bulunmayan bir iiriiniin ilk kez
satiginin  yapilmas1 ya da daha once yasanmamis olan biiyiik bir afetin sektorii

etkilemesi buna Ornek verilebilir. Bu gibi durumlarda ge¢misteki veriler referans



alinamayacagi i¢in tecriibeye dayali tahmin ¢alismalari yapilmaktadir. Yargisal tahmin

yontemleri nitel verilere gore yapildigi i¢in dezavantajlari oldugu goriilmektedir.

Bunlar;
e Degisimlere kars1 verilen tepkilerin ¢cok az ya da ¢ok fazla olmasi,
e Gegmis verilerdeki tutarsizliklar,
o Kisisel goriislerin tahminler {izerindeki olumsuz etkisi seklinde ifade

edilmektedir.

Yargisal yontemler; basit ekstrapolasyon, satis giicliniin tahminleri, delphi yontemi ve

tarihi analog yontemleri olarak kendi i¢erisinde gruplara ayrilmaktadir (Serttas, 2011).

a. Basit Ekstrapolasyon

Basit ekstrapolasyon yontemi genellikle kisa zamanli tahminlerde iyi sonuglar
vermektedir. Bu yontemde ge¢miste yapilan satislar referans alinarak, yakin gelecekte
olusacak satiglar1 tahmin etmektedir. Ekstrapolasyon yontemi uygulanirken iki tarih
araligindaki veriler kullanilir. Kisa bir donem referans alinarak kullanilan bu yontemde
verilerin az olmasi nedeniyle basit bir tahmin g¢aligmasi yapilabilmektedir (Olgun,

2009).

b. Satis Giiciiniin Tahminleri

Bu tahmin c¢aligmasi yontemi genellikle, isletmelerin daha once piyasaya stirmedigi
bir liriiniin satiglarini tahmin etmekte kullanilmaktadir. Satis giicii tahmin yonteminde,
ilgili iirtiniin gegmisine ait higbir satig verisi bulunmayacagi i¢in isletmenin satis
departmani tahminde bulunmaktadir.

Isletmelerin biinyesindeki satis departmani ¢alisanlarinin, isletmenin iiriin yelpazesine
ve pazara olan hakimiyetleri sayesinde satis1 konusunda basarili tahminler
yapabilecekleri goriilmiistiir. Satis giicliniin tahminleri yontemi, satis departmaninin
tecriibeleri, misteriler ile aralarindaki iligkileri ve pazara olan hakimiyetleri ile dogru
orantili bagar1 saglanabilecek bir yontemdir. Calisanlarin bu konulardaki
yetkinliklerinin yliksek olmasi isletme i¢in avantajli bir durum olusturacaktir. Satig
departmanin yapmis oldugu tahminler, yonetim departmanina gonderilerek ihtiyac

halinde burada revize edilip son halini almaktadir (Tiirk, 2019).
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c. Delphi Yontemi

Delphi satis tahmini yontemi, alanlarinda uzmanlasmis yoneticiler ile birlikte
yapilmaktadir. Bu yontemde yoneticiler birbirlerinden habersiz bir sekilde tahminler
yapmaktadirlar. Daha sonra tiim tahminler tiim yoneticilerle isimsiz sekilde paylasilir
ve gerekli ise her yoneticinin kendi satis tahminini revize etmeleri beklenmektedir. Bu
yontemde en az 2 tur olacak sekilde birka¢ kez tahmin yapilmaktadir. Tahminler
sonuglandiginda, ihtiya¢ duyuluyorsa ilgili yoneticilerle toplantilar yapilabilir.
Delphi yonteminin en dnemli 6zellikleri; katilimcilarin kimliginin agiklanmamast,
sonuclarin agiklanmasiyla yoneticilerin daha Once verdikleri tahminleri revize
edebilmesi ve tiim yoneticilerden alinan tahmin sonuglarina bakilarak ortak bir

paydada bulusabilmektir (Chang vd., 2007).

d. Tarihi Analog Yontemi

Tarihi analog yontemi genellikle piyasaya siiriilecek yeni triinler igin
kullanilmaktadir. Uriin hakkinda herhangi bir satis gegmisi olmamasi nedeniyle,
iriintin muadili sayilabilecek isletmenin kendi iriinleri veya rakip firmalarin
iriinlerinin satiglart incelenmektedir. Yapilan bu pazar arastirmasma gore yeni

tirinlerin ne kadar satabileceginin tahmini yapilmaktadir (Karafakioglu, 2012).

2. Ozel Amach Yontemler

Bu boliimde tahmin yontemlerinden; iiriin analizi yontemi, sanayi analizi yontemi ve

en son kullanim yontemi islenmektedir.

a. Uriin Analizi Yontemi

Isletmeler aylik veya yillik gibi uzun soluklu planlarini yaparken gelecekte hangi
iriinlerin ne kadar satilabileceginin bilgisine erigsebilmek isterler. Bu durumlarda
isletmeler genellikle {iriin analizi yd&ntemini kullanmaktadirlar. Uriin analizi
yonteminde, isletme bilinyesindeki tiim iirlinler tek tek incelenerek gelecekteki satig
tahminleri yapilmaktadir. Boylece isletmeler iiretim planlamalarini yaparken ilgili
irlinlerin stokunu arttirabilir ya da azaltabilir. Tiim {iriinlerin tek tek satis tahminlerinin
cikarilmasiyla birlikte kiimiilatif olarak isletmenin satis tahmini de yapilabilmektedir.
Uriin analiz yontemi isletme i¢in maddi kazanclar saglamaktadir. Her bir {iriiniin tek
tek analiz edilmesi sayesinde isletmelerin {iretim kapasitelerini yOnetmeleri
kolaylagsmaktadir. Sirketin maddi kaynaklarini kullanmasinda biiyiik rol oynayan

iretim planlamasinin en verimli sekilde yapilmasi saglanmis olur.
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b. Sanayi Analizi Yontemi

Sanayi analizi yonteminde isletmeler, is yaptiklar1 sektoriin pazar hacmine gore
hareket etmektedirler. Pazar hacmini bilen isletmeler, ilgili iirlin i¢in gerekli kaynak
planlamasin1 yaparlar ve buna gore bir kaynak atamasi yapilmaktadir. Bu agsamadan
sonra, igletmelerin tahmin yapabilmek i¢in ellerinde iki gili¢lii veri bulunmaktadir.
Bunlar; pazar hacmi ve kaynak atamasidir. BoOylece isletmelerin ne kadar satis

yapabilecegini tahmin etmeleri daha kolay hale getirilmektedir.

C. En Son Kullanim Yontemi

En son kullanim yontemi genellikle iiretim yapan firmalarina parga iireten isletmeler
icin kullanilmaktadir. Bu isletmelerin miisterileri bagka isletmeler oldugu i¢in, satis
yaptiklar1 igletmelerin kapasiteleri bu isletmelerin satis hacmini dogrudan
etkilemektedir. Bu tiir isletmeler satig tahmini yaparken miisterileri olan isletmelerin
satis tahminlerinden yararlanirlar. isletmeler bagimli olduklar is ortaklarmin satis

planlaria gore iiretim ve satis planlamalarin1 yapmaktadirlar.

3. Istatistiksel Yontemler
Istatistiksel tahmin yontemlerinde, ge¢misteki veriler matematiksel modellerde
kullanilarak gelecege yonelik tahminler yapilmaktadir. Istatistiksel tahmin
yontemlerinin de dezavantajlar1 oldugu bilinmektedir. Bunlar;
e Bazi durumlarda olusabilecek degisimlerin tahmin edilememesi,
e Gegmisteki verilerin ayiklanarak kullanilmasi, tiim bilgilerin géz oniinde
bulundurulmamasi,

e Gelecekteki belirsizlik durumlarinin dikkate alinmamasi seklinde 6zetlenebilir

(Olgun, 2009).

a. Regresyon Yontemi

Regresyon tahmin yontemi; gecmisteki veriler referans alinir ve gegmisteki faktorlerin
siirekliliginin olacag1 esasina dayanir. Bu tahmin yonteminde satis1 etkileyen
unsurlarin matematiksel olarak bir agirligi bulunur ve bu agirligin satisa olan etkisi
hesaplanmaktadir.

Regresyon yontemi, iki ya da daha fazla degisken arasindaki iliskinin hesaplanmasinda
kullanilmaktadir. Regresyon tahmin yonteminde tek bir degisken kullaniliyorsa buna;
tek degiskenli regresyon, birden fazla degisken kullaniliyorsa; c¢ok degiskenli

regresyon adi1 verilmektedir. Bu satis tahmin yonteminin kullanilmasindaki asil amag,
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ilgili iirtiniin satig tahmini ile genel ekonomik gostergeler arasinda bir iligki oldugu
gercegidir. Boylece satisi etkileyen ekonomik gostergeler belirlenir. Ortaya ¢ikan

durumlara gore, satis tahmini yapilmaktadir (Karaca ve Karacan, 2016).

b. Trend Yontemi

Trend tahmin yonetiminde isletmelerin ge¢cmise ait satig verileri kullanilmaktadir. Bu
yontemde isletmenin belirleyecegi herhangi bir donem baslangi¢ donemi olarak alinir
ve i¢inde bulunulan déneme kadar yapilmis biitiin satis verileri kullanilmaktadir.
Trend yonteminde isletmenin biitiin ¢evresel faktdrlerinin ayni sekilde devam edecegi

kabul edilmektedir (Aksoy, 2008).

¢. Korelasyon Yontemi

Korelasyon yonteminde satist  etkileyen  degiskenler arasindaki  iliski
hesaplanmaktadir. Bu yontemde degiskenlerin herhangi birinde olusacak degisimin,
baska bir degisken iizerindeki etkisi izlenmektedir. Farkliliklar sonrasi olusacak
agirliklar sayesinde, ekonomik degiskenler goz onilinde bulundurularak satig tahmini
yapilmaktadir.

Degiskenlerden faydalanilarak yapilan bu testler sonucunda; degiskenler arasi iliskinin
goriilmesi durumunda bir korelasyonun varligi séz konusu olmaktadir. Tipki
regresyon yontemi gibi, korelasyon yonteminde de satislari etkileyen unsurlar analiz

edilir ve degiskenler arasi iligkiler belirlenmektedir (Sun, 2010).

d. Simiilasyon Yontemi

Simiilasyon yontemi; iizerinde ¢aligmalar yapilan bir sisteminin, bir zaman araliginda
karakteristiklerini tahmin etmeyi amaclamaktadir. Bu amag dogrultusunda simiilasyon
yontemi; matematiksel ve mantiksal bir model gelistirilerek ilgili testler yapilmasi ve

sistem planlama siirecini kapsamaktadir.

4. Birlesik Yontemler

Birlesik tahmin yontemlerinde; yargisal tahmin yontemleri, 6zel amagl tahmin
yontemleri ve istatistiksel tahmin yontemleri birlikte kullanilmaktadir. Bu
yontemlerden hangilerinin bir arada kullanilacagi, isletmenin i¢ dinamiklerine,
ekonomik degiskenlere ve ¢evresel faktorlere bagl olarak degiskenlik gostermektedir.
Birlesik tahmin yonteminin benimsenmesinin asil amact; farkli tahmin yontemlerinin,

farkli durumlarda daha iyi sonug verebiliyor olmasidir.
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Satis tahmin modelleri i¢inde bulunulan durumlara gére daha fazla maliyetli ya da
daha karmasik yapilardan olusabilmektedir. Bdyle bir durumda hangi tahmin
modelinin segilecegi biiylik bir soru isareti olusturmaktadir. Birlesik yontemler
kullanilarak isletmenin yapisina ve i¢inde bulunulan duruma uygun tahmin modelleri
bir arada kullanilarak daha dogru sonuclar alinabilecegi gozlemlenmektedir (Chang

vd., 2007).

B. Perakende Sektori

Uriinlerin tek tek ya da birkag¢ parca olarak satilmasina dayanan satis bigimine
perakende olarak tanimlanmaktadir. Uretici firmalardan temin ettikleri iiriinleri son
kullanicilarla bulusturan firmalara perakende firmalari denilmektedir. Perakende
firmalar1 satisin1 yaptiklar iriinlerin satis sonrast desteklerini de sunmaktadirlar.
Perakende firmalarinin {iriiniin iiretim siireci diginda tim siiregleri yonettiklerini
sOylemek miimkiindiir. Miisteri ile {iriinlin bulugsmasini perakende firmalar1 sagladigi
icin, miisteri iligkileri biiyiik rol oynamaktadir. Miisterilerin ihtiya¢ ve tercihlerini
bilmek perakende firmalarinin sektdr igerisinde yer edinebilmeleri i¢in biiyiik 6nem
arz etmektedir. Perakende sektort, rekabetin en ¢ok goriildiigii sektorlerden biridir. Bu
nedenle {iriiniin fiyatinin, pazarlanmasinin ve satig sonrast hizmetlerin en iy1 sekilde
saglanmasi perakende firmalari i¢in, avantaj saglamaktadir (Uzunkaya, 2019).
Uretici firmalardan {iriinleri satin alarak bu {iriinleri son tiiketicilerle bulusturan
firmalara perakende firmalar1 denilmektedir. Perakende firmalar1 giiniimiizde hemen
her sektorde yerlerini almaktadirlar. Perakende firmalari, iretici firmalar igin
pazarlama gorevini {stlenirken, son tiiketiciler i¢in ise satin alma gorevini
iistlenmektedirler. Bu nedenle perakende firmalar1 diinya ticareti lizerinde 6nemli bir
yere sahiptir.

Uretici firmalarin sadece iiretim ile ilgilenmesi ve {iriinlerin pazarlama faaliyetlerinin
perakende firmalarinin {istlenmesiyle, {riinlere ve miisterilerin almis olduklari
hizmetlere deger kazandirilmaktadir. Perakende firmalarinin kendi aralarinda rekabet
ortam1 olusturmasi potansiyel miisteriler agisindan biiyiik avantajlar saglamaktadir.
Ozellikle biiyiik dlgekli perakende firmalari, yapmis olduklari islere profesyonel bir
bakis agis1 kazandirmaktadirlar. Miisteri ile temas ettikleri her alan basta olmak iizere
isletme genelinde tim calisanlart kendi islerinde uzman ve egitimli kisilerden
olugmaktadir. Bu anlamda sirketin kendi biinyesine kazandirdig1 her olumlu durum,

miisterilere olan yaklasim ve bakis acisiyla dogrudan iliskilidir. iginde bulundugumuz
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rekabet diinyasinda isletmelerin ayakta kalabilmeleri i¢in bu tiir degerlere 6nem
vermeleri ihtiyag halini almaktadir. Benimsenen bu yaklasim ise isletmeleri daima 6ne

tastyacak adimlarin parcgasi olmaktadir.

C. Veri Madenciliginin isletmeler Arasi Rekabette Kullanilmasi

Glinilimiizde isletmelerin amaci, varliklarini siirdiirebildikge daha fazla tiiketiciye
ulagmak ve isletmelerini daha da ileriye tasimaktir. Bu amag dogrultusunda isletmeler,
teknolojinin  faydalarindan yararlanmaktadirlar. Gelisen teknoloji sayesinde,
tiiketicilerin pazardaki davranislar1 ve tercihleri analiz edilebilmektedir. internet
tizerinde kullanicilarin yaptiklari islemler sonucu elde edilen veriler islenerek anlamli
bilgilere doniistiiriilmektedir ve isletmeler gelisimlerinde bu bilgilerden
yararlanmaktadirlar. Verilerin bu denli 6nemli hale getirilmesiyle biiyiik veri kavrami
hayatimiza girmistir. Bu verileri birlestirmek, anlamlandirmak ve isleyerek bilgiye
dontistiirmek giin gectikce daha 6nemli hale gelmektedir. Verinin islenerek anlamli
hale getirilebilmesinde veri madenciligi yontemlerinden yararlanmaktayiz.

Veri madenciligi yontemleri gilinlimiizde hemen her sektdrde kullanilmaktadir.
Bankacilik, E-Ticaret, Telekomiinikasyon, sigortacilik, saglik gibi insanin bulundugu
her sektorde veri madenciligi kullanilmaktadir. Veri madenciligi; Lineer Regresyon,
Lojistik Regresyon, Karar Agaclari ve K-Means gibi istatistiksel algoritmalar: ve
makine 6grenmesi yontemleri olan; Destek Vektor Makineleri, Genetik Algoritmalar
ve Yapay Sinir Aglari’nt kullanmaktadir (Haykin, 1999). Makine 6grenmesi
yonteminde, kullanilan yazilim sayesinde oncelikle biiyiik veriler arasinda isimize
yarayan verilerin ayiklanmasi iglemi yapilmaktadir. Daha sonra bu verilerden anlamli
sonuglar elde edilmektedir. Kazanilan bu deneyimlerle yeni veriler hakkinda bir karar
verebilmesi temeline dayanmaktadir.

Veri madenciligi slirecinde 6ncelikle problemin tanimlanmasi gerekmektedir. Veri
madenciligi ¢aligmasinin neden yapilmasi gerektigi ve nasil yapilacagi konularinin ilk
asamada belirlenmesi biiylik 6nem tagimaktadir. Daha sonra verilerin toplanmasi ve
bu verilerin hazirlanmas1 gerekmektedir. Veri hazirlik asamasi, verinin anlaml
bilgilere donlismesine kadar olan siireci kapsamaktadir. Makine Ogrenmesi
asamasinda kullanilacak verilerin birbirleri arasinda tutarli olmasi gerekmektedir. Bu
verilerde bulunan istisnai durumlar c¢ikarilmalidir bdylece maksimum diizeyde
tutarlilik saglanmalidir. Verilerin hazirlik asamasindan sonra, veri modelleme

asamasina ge¢ilmektedir. Veri modelleme, tahmin edilme siirecine denilmektedir. Veri
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modelleme {i¢ baglik altinda toplanmaktadir. Bunlar; smiflama, kiimeleme ve

birliktelik kurallaridir (Kogtiirk, 2010).

D. Makine Ogrenmesi

Bu bolimde makine Ogrenmesi, makine Ogrenmesi yontemleri ve makine
O0grenmesinde yaygin olarak kullanilan algoritmalar hakkinda genel bilgiler

verilmektedir.

1. Makine Ogrenmesi ve Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine 6grenmesi; bilgisayar sistemlerinin, gelistirilen modelleri veya algoritmalari
kullanarak bir isleyisi 6grenmesi ve c¢ikarim yapabilmesi olarak tanimlanabilir
(Bishop, 2006).

Bagka bir deyisle makine 0grenmesi; sistemlerin otomatik olarak 6grenme yetenegi
kazanmasi olarak tanimlanmaktadir (Altan, 2019).

Bilgisayar sistemleri bir sonuca ulagsmaya ¢alisirken veya ¢ikarim yaparken bir gorevi
gerceklestirmeye c¢alismaktadirlar. Bilgisayar sistemleri makine &grenmesini
gerceklestirirken  0grenme  verisi  olarak  nitelendiren  veri  setlerinden
yararlanmaktadirlar. Kullanilan bu veri setleri sayesinde sistemler bir model
olustururlar ve Ogrenme siireci tamamlandiginda bu sistemlerden tahminlerde
bulunmalart beklenmektedir. Makine 6grenmesinin ilk amaci, bilgisayar sistemlerine
insan miidahalesi olmadan Ogrenmeyi saglamak ve Ogrendiklerinden c¢ikarimlar
yapmasini beklenmektedir. Gergek degerlere en yakin c¢ikarimlarda bulunan
sistemlerin basarili calistiklarini sdylemek miimkiindiir. Sekil 2°de gosterildigi gibi

makine 6grenmesi ayn1 zamanda yapay zekanin alt dallarindandir (Bishop, 2006).
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YAPAY ZEKA

Algilayan, sonug gikaran, aksiyon
alan ve adapte olan bir program

MAKINE OGRENIMI

Daha fazla veriye ulastiginda
algoritmalarin performansinin artmasi

DERIN
OGRENME

Cok miktarda veri kullanarak
kendi kendine 6grenen
cok katmanl yapay
sinir aglarindan olusan
bir grup makine 6grenmesi

Sekil 2: Makine Ogrenmesi Yapay Zeka ve Derin Ogrenme Iliskisi

Makine 6grenmesi daha ¢ok istatistiksel konularda basarili sonuglar elde etmemizi
saglasa da insani beceriler gerektiren konularda istenilen basariy1 saglayamamaktadir.
Bu nedenle makine 6grenmesinin alt dallarindan biri olan derin 6grenme ortaya
¢ikarilmistir. Derin 6grenme ile kazanilan, cok katmanli yap1 becerisi sayesinde ¢oklu
soyutlama gerektiren verilerin gésterimi miimkiin olmustur. Derin 6grenme ile birlikte
teknolojik olarak ¢ok yol kat edilmistir. Kazanilan bu 6zellikler, daha ¢ok insana
yonelik olan, ses algilama ve yiiz tanima gibi 6zelliklerdir.

Makine 6grenmesi i¢in ¢esitli algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalar 6grenme
stirecinde kullandiklar1 farkli yaklasimlara gore iic ana gruba ayrilmaktadir. Bu
gruplar; gelenekse yontemler, derin 6grenme yontemleri ve evrisimli yapay sinir aglari
olarak tanimlanabilir. Geleneksel yontemler de kendi iginde; Ogreticili 6grenme,
Ogreticisiz 6grenme, yar1 Ogreticili 6grenme ve destekleyici 6grenme olarak dort ana

baslik altinda toplanmaktadir (Alpaydin, 2010).

a. Geleneksel Yontemler

Geleneksel makine 6grenmesi yontemleri, 0greticili 6grenme, Ogreticisiz 6grenme,
yar1 6greticili 6grenme ve destekleyici 6grenme olarak dort gruba ayrilmaktadir. Bu
boliimde makine Ogrenmesi yontemlerinden geleneksel yontemler konulari ele

alinmaktadir (Haciefendioglu, 2012).
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i. Egiticili 6grenme

Egiticili 6grenmenin temel mantigi; bir veri seti ile sisteme belirli davraniglarin
Ogretilmesi esasina dayanmaktadir. Bilgisayar sistemleri O0grenme asamasinda
kullanilan bu veriler ile belirli kazanimlar saglarlar ve yeni gelen veri setlerinde
edindikleri bu kazanimlar1 uygulamaktadirlar. Bu nedenle, egiticili 6grenmede bir
Ogrenme siiresi bulunmaktadir. Veri seti ile 6grenme yapan sistem, 0grenme siireci
igerisinde bir model gelistirmeye baslamaktadir. Gelistirilen bu model daha sonra,
heniiz hi¢ kullanilmamuis veriler iizerinde sonug elde etmek i¢in kullanilmaktadir.
Egiticili 6grenme iirettigi ¢iktilara bakilarak kendi igerisinde iki gruba ayrilmaktadir.
Eger kullanilan egiticili 6grenmede ¢iktilar bir deger seti ile sinirlandiriliyorsa; temel
olarak siniflandirma admi alirlar. Diger bir egiticili 0grenme ¢esidi ise; egri
uydurmadir. Egri uydurmada temel esas; elde edilen ¢iktilarin sayisal bir araliga sahip
olmasina dayanmaktadir (Haciefendioglu).

ii. Egiticisiz 6grenme

Egiticisiz 0grenmede, egiticili 6grenmeden farkli olarak kullanilan veri setleri
tizerinde etiketleme yapilmamaktadir. Sistemin, kullanilan veri setlerinden kendi
kendine ¢ikarimlar yapmasi beklenilmektedir. Egiticisiz 6grenmede kullanilan veriler
herhangi bir sinifa dahil edilmemektedir. Bilgisayar sistemleri bu verileri isleme alirlar
ve bu verilerdeki ortak noktalar1 bulmaya calismaktadirlar. Veri setleri arasinda
bulunan ortak noktalar ile veriler arasinda bir siniflandirma yapilmaktadir. Egiticisiz
ogrenme kullanan sistemler tiim verileri isledikten sonra ortaya ¢ikan ortak noktalara

gore yaptiklar1 smiflandirmalart ¢ikti olarak veren sistemlerdir (Haciefendioglu,

2012).

iii. Yar egiticili 6grenme

Yar egiticili 6grenme sistemi, adindan da anlasildigir gibi egiticili ve egiticisiz
O0grenme yapman sistemleri ifade etmektedir. Bu sistemler, egiticili 6grenme yapan
veri setlerinin yetersiz kaldig1 durumlarda kullanilmaktadir. Yar1 egiticili 6grenme
sistemleri, etiketlenmis veri setlerinin 6grenme siirecinde yetersiz kaldigi durumda,

etiketlenmemis veri setlerinin kullanilmasiyla ortaya c¢ikmis sistemlerdir (Seker,

2016).
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iv. Destekleyicili 6grenme

Destekleyici 6grenme diger iki 6grenme yonteminden ¢ok daha farkli ¢alismaktadir.
Bu 6grenme yonteminde bir yazilim ajani konu olmaktadir ve temel davranis
psikolojisine gore ¢alismaktadir. Destekleyici 6grenme modelinde, yazilim ajaninin
cevre ile etkilesime gecip bir davranig kazanmasi temeline dayanmaktadir. Bu
O0grenme yontemini agiklayabilmek icin bir bebegin davranislar1 6rnek gosterilebilir.
Hentiz sicak-soguk kavramini bilmeyen bir bebegin cisimlere dokunarak bu davranisi

kazanmasi destekleyici 6grenmeye ornek verilebilir (Altan, 2019).

b. Derin 6grenme

Derin 6grenme, giiniimiizde ses tanima, goriintii tanima, gorsel algilama, nesne tanima
ve gen bilimi alanlarinda siklikla kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir. Derin
Ogrenme, girdi olarak bir veri seti kullanir ve bu veri seti ile bir yapay zeka modeli
Olusturmamizi saglamaktadir. Olusturulan bu model ile veri seti kullanilarak ¢iktilar
tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir.

Derin 6grenme ¢ok katmanli bir mimariye sahiptir. Derin 6grenme, tipki bir insan
beyni gibi calismaktadir. Insan beyni igindeki néronlar, yapay sinir aglari icinde de
bulunmaktadir. Sekil 3’te 6rnek bir néron gosterilmektedir. Noronlar ii¢ katmandan
olugmaktadir. Bu katmanlar giris katmani, ara katmanlar ve ¢ikis katmani olarak
adlandirilmaktadir. Girig katmani; verilerin girdi olarak alinip ara katmanlara iletildigi
katmandir. Ara katmanlar birden ¢ok katmandan olusabilmektedir. Bu durum
problemin biiytikliigiine ve veri tipine bagh olarak degisiklik gostermektedir. Veriler
bu katmanlarda islem gormektedir. Cikis katmani ise; ara katmanlarda islenen

verilerden olusan ¢iktilar1 ulagtirmaktadir.
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Baglanti

Hicre

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3: Noron

Derin 6grenmede, noronlar arasindaki her baglantinin bir agirligi bulunmaktadir.
Derin 6grenme yapilirken dikkat edilmesi gereken en 6nemli noktalardan biri bu
agirliklart belirlemektir. Bu agirliklar bize ilgili girdinin énemini gostermektedir.
Agirlik degerleri en iyi modele ulasilana kadar birkag deneme ile belirlenmektedir. Ilk
degerler rastgele tahminlerle verilitrken daha sonra bu degerler nedenlere
dayandirilarak degistirilir ve en optimal sonuca ulagmak hedeflenmektedir.

Derin 6grenme yontemlerinde ardisik veriler kullanildiginda ¢ok basarili sonuglar elde
edilmektedir. Geleneksel yontemlere gore, derin 6grenme yontemlerinden daha iyi
sonuclar alindig1 goriilmektedir. Ancak derin 6grenmedeki 6grenme siirecinin uzun

olmasi bu yontemin dezavantaji olarak kabul edilmektedir (Altan, 2019).

c. Konvoliisyonel (evrisimli) yapay sinir aglari

Konvoliisyonel ya da diger adiyla evrisimli yapay sinir aglarinin ¢alisma
mekanizmalar1 geregi girdileri resim ya da videolardir. Konvoliisyonel yapay sinir
aglarma verilen girdiler matrislere ¢evrilmektedir. Sekil 4’te goriildiigii lizere, girdi
olarak bir resim ve filtre verilmektedir ve her ikisi de ii¢ boyutlu dizi ile ifade
edilmektedir. Resim i¢in verilen 32x32x3 matrisindeki 32x32 resmin boyutunu ifade

ederken, 3 renkli bir gorsel oldugunu belirtmektedir.
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Sekil 4: Konvoliisyonel Yapay Sinir Ag1 I¢in Girdi Ornegi
Evrisimsel yapay sinir aglar1 (CNN) birkag farkli katmandan olugmaktadir. Bunlardan
en yaygin olarak kullanilanlari; evrisim katmani, ortaklama katmani ve tam bagh
katmanlar olarak gdsterilebilir.
Evrisim katmaninda, isleme alinan resim matrisi lizerinde bir filtre matrisi kullanilir.
Filtre matrisi, resim matrisinin iizerinde birer birer kaydirilarak islenir ve resim
tanimlanmaya calisilir. Bu isleme evrisim adi1 verilmektedir. Sekil 5’te 6x6’lik bir

resim matrisi tizerinde 1x1 matrislik bir filtre uygulanmasi 6rneklendirilmektedir.

1[2[3]6[5]8 2 [4T6[12[10/16
3|s[s]1]3]4] 6. |
2(113]a]9]3
a|718[5(7]9 * =
1[s[3]7]al8 1X1
5|alol8|3]5

6X6 6X6

Sekil 5: Evrisim Katmani

Ayni ya da birbirine benzer goriintiilerin agilar1 degistirildiginde, evrisim katmani bu
goriintiilerin ikisi i¢in de benzerlik oldugunu anlayamaz ve farkli 6znitelik haritalar
cikarmaktadir. Ancak bu goriintiiler ayni olduklari igin goriintii islemede bu iki resim
arasinda bir benzerlik tespit edilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ortaklama katmani, bu
iki goriintiiniin arasindaki benzerlikleri ortaya ¢ikarmakta kullanilmaktadir. Ortaklama
katmaninda maksimum ortaklama ve ortalama ortaklama olmak iizere iki farkli islem
uygulanmaktadir. Maksimum ortaklama yapilirken; islem goren resim matrisinin en
biiylik degeri dikkate alinirken, ortalama ortaklamada, ilgili matris degerlerinin
ortalamasi esas alinmaktadir. Sekil 6’da maksimum ortaklama ve ortalama ortaklama

gosterilmektedir.
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Sekil 6: Maksimum Ortaklama ve Ortalama Ortaklama
Tam bagli katmanda her bir giris bir katmana baglidir. Bir evrisimli yapay sinir aginda
tam bagli katman bulunuyorsa bu katman evrisimli yapay sinir ag1 modelinin
sonlarinda yer almaktadir. Bunun nedeni, tam bagli katmanlarin genellikle sinif
skorlarin1  optimize etmekte kullanilmalaridir. Sekil 7°de tam baghh katman

gosterilmektedir (Kurt, 2018).

Sekil 7: Tam Bagli Katman

2. Makine Ogrenmesinde Yaygin Olarak Kullanilan Algoritmalar
Bu béliimde, makine 6grenmesinde en yaygin olarak kullanilan algoritmalardan olan;
destek vektor makineleri, k-en yakin komsu, karar agaglari, rastgele orman, lojistik

regresyon ve naive bayes algoritmalar1 hakkinda genel bilgilendirme yapilmaktadir.

a. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri (DVM), siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in en
yaygin kullanilan algoritmalardan biridir. Destek vektor makinelerinin temelinde
istatistiksel 6grenme yer almaktadir ve destek vektor makineleri denetimli 6grenme
yapmaktadir. Destek vektdr makinelerinin ¢alisma mantigi; bir diizlem tizerinde iki
grup olusturulacak sekilde bir sinir belirlenmesine dayanmaktadir. Belirlenen bu sinir

her iki gruptaki tiyelere de en uzak siir olarak belirlenmektedir. DVM, bu sinirin
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belirlenmesinde rol oynamaktadir. Bu iki grubu simira maksimum uzaklikta
ayirabilecek tek bir nokta oldugu bilinmektedir. Bu noktaya optimum sinir adi
verilmektedir. Sekil 8 bize optimum sinir1 géstermektedir. Destek vektdr makineleri
verilerinin  dogrusal olarak ayrilip ayrilmama durumuna gore iki grupta

incelenmektedir (Suykens, 1999).

|

Sekil 8: Destek Vektor Makinesi Calisma Prensibi
i. Dogrusal destek vektor makineleri

Dogrusal olarak ayrilabilen verilen veriler lizerinde kullanilan hiper diizlem Denklem

1’de gosterilmektedir.

f)=wl.x+b=

l

Wi. X; +b
1

n
Denklem 1: Iki Sinifi Birbirinden Ayiran Hiper Diizlem Denklemi

Bu denklemi su sekilde agiklamak miimkiindiir;

n : Veri kiimesinin eleman sayist

X ={xi,yi},i=12,...,n: Veri kiimesi

yi € {—1,1} : Etiket degerleri

xi € Rd : Ozellik vektorii

w : Agirlik

X : Veriler

b : Egitim terimi

Sekil 9°da dogrusal ayrilabilen veri kiimeleri kullaniminda hiper diizlem ve destek

vektorleri gosterilmektedir.
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Sekil 9: Optimum Hiper Diizlem ve Destek Vektorleri

ii. Dogrusal olmayan destek vektor makineleri

Bazi veri setleri dogrusal olarak ayrilabilirken, bazilarini dogrusal olarak ayirmak
miimkiin degildir. Dogrusal olarak ayrilmayan veri setleri i¢in Denklem 1’in kullanimi
dogru sonu¢ vermemektedir. Bu gibi durumda, veriler ¢ekirdek fonksiyonundan
gegirilir ve 6zellik uzayina tasinmaktadirlar daha sonra burada siniflandirilmaktadirlar.
Dogrusal olmayan destek vektér makinelerinde en yaygin olarak kullanilan
fonksiyonlar radyal tabanli g¢ekirdek fonksiyonu, polinom ¢ekirdek fonksiyonu,
dogrusal ¢ekirdek fonksiyonudur. Bu denklemler Denklem 2, Denklem 3 ve Denklem

4’te, dogrusal olarak ayrilmayan destek vektor makinesi Sekil 10°da gosterilmektedir.

i~ 1l
K(xi,x]') = < : 20 J >

2

Denklem 2: Radyal Tabanli Cekirdek Fonksiyonu (RBF)

K(x:x;) = K(x;r,x;)"

Denklem 3: Polinom Cekirdek Fonksiyonu

K (xi,%;) = K (x;7,%;)

Denklem 4: Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu
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Sekil 10: Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

b. K-En Yakin Komsu (kNN)

K-en yakin komsu algoritmasi denetimli 0grenme yapmaktadir. Yani bu durum
algoritmada kullanilan modelin, egitim verileri {izerinden bir 6grenme yapmasini
aciklamaktadir. K-en yakin komsu algoritmasi, en temel makine Ogrenmesi
algoritmalardan biridir. Biiyiik verilerde kullanima uygun olmayip kiiciikk olgekli
veriler iizerinde algoritmadan basarili sonuglar alinabilmektedir.

Algoritmanin ¢alisma mantigi; veri seti ile birbirine benzeyen verilerin gruplanarak,
benzer Ozellikteki verilerden olusan birka¢ sinifin  olusturulmas: temeline
dayanmaktadir. Egitim verileri sayesinde modelin egitimi tamamlanmaktadir. Tahmin
edilmesi istenilen veri, bilinen siniflardan hangisine yakinsa o sinifa dahil edilerek bir
sonu¢ elde edilmektedir (Cataloluk, 2012). Sekil 11°de k-en yakin komsu algoritmasi

gosterilmektedir.

Y

Sekil 11: K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmasinda birka¢ farkli uzaklik hesaplama algoritmasi
kullanilmaktadir. Kullanilacak uzaklik hesaplama algoritmasi veri setine gore
secilmektedir. Veri setlerindeki farkliliklar farkli algoritmalar kullanilmasini zorunlu

hale getirmektedir. En yaygin olarak kullanilan uzaklik hesaplama algoritmalari
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Denklem 5, Denklem 6 ve Denklem 7, Denklem 8, Denklem 9, Denklem 10 ve
Denklem 11°de gosterilmektedir.
OKklid Uzakhg; iki nokta arasindaki uzaklig1 hesaplamay1 amaglamaktadir. Iki nokta

arasindaki dogrunun uzaklik Oklid uzakligi olarak adlandirilmaktadir.

n

S: = Z(vg. —v; )2

j=I
Denklem 5: Oklid Uzaklig1

Manhattan Uzakhgy; iki nokta arasindaki uzakligin mutlak farklari toplamini ifade

etmektedir.

n

S, =Y

j=1

*
o —1
’lfﬂ,- 1),-

Denklem 6: Manhattan Uzaklig

Chebyshev Uzakhgr; Iki nokta arasindaki en uzak mesafeyi ifade etmektedir.

S, = m;ax‘vg -V,
Denklem 7: Chebyshev Uzaklig:

Lorentzian Uzakhgy; ki nokta arasindaki uzakligin negatif ¢tkmamast igin; uzaklik

iki nokta arasindaki farkin dogal logaritma degerine esitlenmesiyle hesaplanmaktadir.
n
S, = Zln(l +|VU. —VJ.D
J=1

Denklem 8: Lorentzian Uzaklig1

Pearson Uzaklhg; iki nokta arasindaki farkin karesinin ideal ¢dzlime oranlanmasi ile

elde edilmektedir.

(v, )

n v —v.)

* i ]

s =yt 2L
7=l Vi

Denklem 9: Pearson Uzakligi
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Kosiniis Uzakhg; iki nokta arasindaki aciy1 6lgmektedir.
n W
. Z j=1 ViV
i n 2 n *7
v .
2% 2V

Denklem 10: Kosiniis Uzakligi

Jaccard Uzakhgi; kosiniis uzakligi denkleminin farkli bir versiyonu seklinde

n W 2
.
g — Zj_l(lﬁf 11)

i Zu 2 Zn L] Zn -
y -_— H
=1V + Vi ViV

Denklem 11: Jaccard Uzakligi

tanimlanmaktadir.

c. Karar Agaci

Karar agaclar1 denetimli 6grenme yapmaktadirlar ve siniflandirma problemleri i¢in
kullanilmaktadirlar. Karar agaclarindaki temel amag veri setindeki tiim elemanlari
siiflandirmaya dahil etmektir. Bu amag¢ dogrultusunda, karar kurallar1 tiim verilere
uygulanir ve ilgili veriler bir smifa dahil edilmektedir. Makine 6grenmesinde
siniflandirma problemlerinde yaygin olarak karar agaglar1 kullanilmaktadir. Sayisal ve
kategorik veri tipleri karar agaclarmin kullanimi i¢in olduk¢a uygundur.

Karar agaglar1 diiglim, dal ve yapraklardan olusan yapilardir. Bu yap1 Sekil 12°de
gosterilmektedir.  Veri smiflandirma yapabilmek amaciyla veri setindeki
Ozniteliklerden yararlanilmaktadir. Her bir Oznitelik bir diiglimii olusturmaktadir.
Diiglimlerde belirlenen kriterlere gore, veriler iki alt sinifa boliinmektedir. Kok
diiglimiin ve alt diigiimlerin iki veya daha fazla alt diigiimi bulunmaktadir.

Kok diigiimlerin herhangi bir girdisi bulunmamaktadir. Ciktilar1 ise alt diigtimleri
olusturmaktadir. Alt diiglimlerin girdileri ve ¢iktilar1 bulunmaktadir. Alt diigtimlerin
ciktilari, yapraklarin girdilerini  olusturmaktadir. Yapraklarin ise ¢iktilar
bulunmamaktadir. Yapraklar, agacin dallarinin ulagtigit son nokta olarak

tanimlanmaktadir.
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K&k digim

N

Alt dugiim] Alt digim?
Yaprakl Yaprak?2 Yaprak3 Yaprakd

Sekil 12: Karar Agaci Yapisi

Karar agaclarinda kullanilan nitelikler arasindan ayirt edici nitelikleri bulabilmek
amaciyla bilgi kazanci 6l¢timii yapilmaktadir. Bilgi kazanimini 6lgebilmek igin entropi
yonteminden yararlanilmaktadir. Karar agacinda kullanilan tiim o6zelliklerde bilgi
kazanci hesaplanir ve en yiiksek bilgi kazancini saglayan 6zellik kok diigim olarak
belirlenmektedir. Dallanma bu kok diiglimden baglayarak yapilmaktadir ve yapraklara
ulasana kadar dallanma devam etmektedir. Bir diigiime gelen verinin hangi dala
gidecegine, diigiimdeki 6zelligin esik degerinden verinin biiyiik ya da kiigiik olmasi
durumuna gore karar verilmektedir. Ilgili verilerin smifi, dallanma bittiginde ulasilan
yapragin sinifina dahil olmaktadir. Sekil 12°de goriilen Alt Diiglim1’e dahil olan bir
veri, Yaprak1’e ulastyorsa, Yaprak1’in temsil ettigi sinifa dahil olmaktadir (Savas vd.,
2012).

i. LightGBM

LGBM’nin adinda gegen “Light” kelimesi ¢ok hizli ¢alismasi nedeniyle 1s1k veya hafif
olarak Tiirkce ’ye cevrilmektedir. Algoritma makine Ogrenmesi yontemlerinde
kullanilmaktadir ve karar agaci temeline dayanan yiiksek hizli bir gradient boosting
framework’diir. LGBM algoritmasi derin 6ncelikli arama (DFS) kullanmaktadir. DFS;
algoritmasmin kullanilmasi durumunda, Sekil 13’teki karar agacinda dolasma

siralamasi, 4-5-2-6-7-3-1 olacaktur.
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Sekil 13: Ornek Karar Agaci

GBM algoritmasinin formiilii Denklem 12°de, LightGBM algoritmasinin formiilii ise
Denklem 13’te gosterilmektedir.
GBM = Desicion Tree + Boosting + Gradient Descent

Denklem 12: GBM Algoritmast Formiilii

LightGBM = GBM + GOSS + EFB

Denklem 13: LGBM Algoritmasi Formiilii

LightGBM algoritmas1 da tim karar agaglar1 gibi tiimevarim yoOntemiyle
calismaktadir. Boosting 6zelligi sayesinde zayif olan 6grenme kabiliyeti olan noktalar
birlestirilerek daha gii¢lii yapilar elde edilmesini saglamaktadir. Gradyan arttirma
ozelligi sayesinde ise yasanacak kayiplar bulunup en aza indirilmesi saglanmaktadir.
Bu ¢ bilesen sayesinde Denklem 12°de gosterilen GBM algoritmas: elde
edilmektedir. GBM algoritmasina GOSS ve EFB ozelliklerinin kazandirilmasi ile
birlikte LGBM algoritmasinin yapisi elde edilmektedir. GOSS ile birlikte, agacin
bliylimesinde daha iyi 6gretilmis Ornekler kullanilmaktadir. EFB ile birlikte ise,
ozellikler bir araya getirilir ve 6grenme hizlandirilmis olur. Biyiik veriler icin
kazandirilmis bir 6zelliktir.

Yapisindaki bu 6zellikler nedeniyle LGBM algoritmasi, biiyiik verilerle ¢alisabilir
yapidadir ve minimum seviyede ram tliketmektedir. LGBM algoritmasinin minimum
10.000 satir veri ile kullanilmasi tavsiye edilmektedir. Algoritmanin kiigiik veriler
tizerinde takilmalar yasattig1 bilinmektedir. Ayrica LGBM’in tercih edilmesinin en
onemli unsurlarindan biri dogruluga odakli bir algoritma olmasidir. Algoritmada
100°den fazla parametre bulunmaktadir. Bu 6zelligi sayesinde algoritmaya istenen
esnek yapinin katilmasi saglanmaktadir. LightGBM algoritmasi, performansinin diger
karar agaglarina gore yiiksek olmasi ve biiyiik verilerde ¢aligma aninda (runtimeda)

hizli sonuglar verebilmesi nedeniyle sik¢a tercih edilmektedir (Ke vd., 2007).
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d. Rastgele Orman

Rastgele orman (RO) algoritmasi, tipki karar agacglar1 gibi denetimli 6grenme yapan,
siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan biridir.
Rastgele orman algoritmasi temelde, 6grenme asamasina gelmis birkag karar agacinin
bir araya gelmesiyle olusturulmaktadir. Kullanilan karar agaglarit birbirinden ayri
olarak egitilmistir ve aymi durumda farkli kararlar verebilecekleri bilinmektedir.
Rastgele orman algoritmasi, bu karar agaclarindan elde edilen sonuglarin
ortalamasinin alinmast ve yeni bir tahmin yontemi kullanilmas1 esasina
dayanmaktadir. Ihtiyag dogrultusunda istenildigi sayida karar agaci kullanilabilmesi
sayesinde diger siniflandirma yontemlerine gore daha avantajlidir (Nisbet vd., 2009).
Sekil 14’te rastgele ormani olusturacak karar agaclar1 gosterilmektedir. Her bir karar
agacindan elde edilen sonuglara gore, her bir agac i¢in en uygun yol belirlenmektedir.
Sekil 15’te ise yontemiyle yeni sonuglar elde edilmektedir. Rastgele orman c¢aligsma

mantig1 nedeniyle cok biiyiik bir agaca benzetilmektedir.

Ortalama va da Ovylama

|

ﬂ.

Sekil 15: Rastgele Orman Yapist
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e. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon algoritmasinda kullanilan veri seti bir veya daha fazla bagimsiz
degiskenden olusmaktadir. Lojistik regresyonun amaci bu veri kiimesini analiz
etmektir. Lojistik regresyon; sayisal bir deger elde etmekten ¢ok, bir sinifa dahil olma
olasiligmmi hesaplayan istatistiksel bir yOnteme dayanan makine Ogrenmesi
algoritmasidir ve ikili ¢iktilar elde edilen binary degiskenlerin modellenmesi igin
kullanilmaktadir. Binary sonuglar yaygin olarak 1ve 0 olarak tanimlanmaktadir.
Denklem 14°te lojistik fonksiyon formiilii, Sekil 16’da ise fonksiyon gdsterilmektedir

(Nisbet vd., 2009).

fla) = —=

- 1 | G—.“\'I::I!—:I:“}

Denklem 14: Lojistik Fonksiyon Formiilii

Sekil 16: Lojistik Sigmoid Fonksiyonu

f. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi olasiliklar1 siniflandirmak igin kullanilan ve egitimli 6grenme
gerceklestiren bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Siniflandirma yapilirken veri
setindeki verilerin sikligt ve kombinasyonlar1 kullanilmaktadir. Naive Bayes
algoritmasi biiytik 6l¢cekli verilerde ve kiiciik 6lgekli verilerde performansli ve bagarili
sonuclar vermektedir. Veri setinde kullanilan 6zellikler arasinda iligkiler algoritmaya
tam olarak tanimlanmadigi durumlarda bile algoritma bu durumu tolere edebilir
yapidadir.

Naive Bayes algoritmasinda egitim siireci yoktur ve smiflandirma yapmak igin
degiskenler arasindaki bagimliliklardan yararlanilmaktadir. Naive Bayes algoritmasi

calisma mantigini, Denklem 15°te gosterilen Thomas Bayesin Kosullu Olasiliklar
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Teoreminden (Bayes Teorimini) esas almaktadir. Algoritmanin adinda bulunan Naive

ifadesi, degiskenlerin bagimsizligindan gelmektedir (Dimitoglou, 2012).

P(x|c)Plc)
P(c|x)= ( )

Denklem 15: Bayes Teorimi

Bayes Teoremini su sekilde agiklayabiliriz;
P : Olasiligy,

C : veri setini,

P(c) : ¢ smifinin ilk olasiligini,

P(c|x) : x’in ¢ sinifindan olma olasiligini,

P(X) : bir verinin x olma olasiligin ifade etmektedir.

Cizelge 1: Golf Oynama Siklig1 Veri Seti

Hava Durumu Golf Oynama

Evet Hayir
Giinesli 3 2
Bulutlu 4 0
Yagmurlu 2 3

Cizelge 1°de gosterilen 6rnek veri setinde hava durumuna gore golf oynama sikliklari
verilmektedir. Bu veri setini Cizelge 2’de gosterilen veri setine doniistiiriip

degerlendirilebilir.

Cizelge 2: Veri Seti Degerlerinin Biitiine Uyarlanmasi

Hava Durumu Golf Oynama
Evet Hayir
Gilinesli 3/9 2/5 5/14
Bulutlu 4/9 0/5 4/14
Yagmurlu 2/9 3/5 5/14
9/14 5/14

Cizelge 2’de veri setleri biitiine bakilarak yeniden diizenlenmektedir. Ornegin, giinesli
havada golf oynamaya evet diyenlerin olasilig1 su sekilde hesaplanmaktadir;
P(x | ¢) = P(Giinesli | Evet) = 3/9 = 0.33
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P(x) = P(Gtinesli) = 5/14 = 0.36
P (c) = (Evet) = 9/14 = 0.64
P(x | c) =P (Evet | Giinesli) = 0.33 x 0.64 + 0.36 = 0.60 olarak elde edilmektedir.
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IV.UYGULAMA

Uygulama boliimiinde veri seti, modelin egitime hazirlik siireci, 6zellikler arasindaki

iliskiler, modelin egitimi ve sonuglarin alinmasi agsamalar1 incelenmektedir.

A. Veri Seti

Calismada isletmeye ait ii¢ farkli veri seti girdi olarak kullanilmaktadir. Bu veri

setlerinden ilki Cizelge 3’te gosterilen iiriin 6zelliklerini icermektedir. Ikinci veri seti,

Cizelge 4’te gosterilen satis bilgilerini tutmaktadir ve tiglincii veri seti ise, Cizelge 5’°te

gosterilen satig tahminine konu olmasi beklenen {iriin numaralarin1 bulundurmaktadir.

Uriin 6zelliklerini ve satig bilgilerini bulunduran iki veri seti de (Cizelge 3 ve Cizelge

4) uzman goriisii alinarak karar verilen 6zelliklerden olugsmaktadir (EK A).

Cizelge 3: Uriin Ozelliklerini iceren Veri Seti Ornegi

Uriin Cinsiyet Renk  Kategori Marka No Alt Kategori Fiyat
Numarasi No No

1 1 476 938 603 83 95

2 2 476 407 1113 20 80

3 2 1886 407 1113 20 40

4 2 435 432 458 29 70

5 2 476 407 458 20 85

Cizelge 3’te gosterilen veri setinde {iriine ait 6zellikleri icermektedir ve 5 adet iiriin

bilgisi 6rnek olarak gosterilmektedir. Veri setinde kullanilan alanlar;

e Uriin Numaras1: Uriin siirecini takip edebilmek adima verilen numara,

e Cinsiyet: Uriiniin cinsiyetini ifade eder.

Unisex veya cinsiyetsiz {iriinler,

Kadin,

Erkek,

Kiz Cocuk,
Erkek Cocuk,
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5- Kiz Bebek,

6- Erkek Bebek olarak ifade edilmektedir,

Renk: Veri taban1 seviyesinde her rengin bir sayisal karsiligi bulunmaktadir,
Kategori: Kadin-dis giyim bir kategoriye drnek verilebilir,

Marka: Verileri kullanilan isletme, birka¢ markanin irliniinii online web
sitesinde satiga agmaktadir. Her marka numarasi bir markay1 temsil etmektedir,
Alt kategori: Kadin-dis giyim kategorisinin alt kategorisi olarak mont 6rnek
verilebilir,

Fiyat: Uriiniin satis fiyatin1 temsil eder.

Cizelge 4: Uriin Satis Bilgisini Igeren Veri Seti Ornegi

Uriin Tarih Satis Stok Goriintiilenme Favori
Numarasi Adedi Sayist Sayisi
1 2018-11-08 0 72 27 0

2 2018-12-06 1 147 990 11

3 2018-12-21 0 69 9 1

4 2018-11-10 0 1 21 0

4 2018-11-19 0 1 35 0

Cizelge 4’te ise;

Uriin numaras,

Uriiniin satis tarihi,

Satis adedi,

Stok adedl,

Uriinii goriintiileyen kullanicilarin sayisi,

Uriinii favoriye ekleyen kullanici sayisi bilgilerini bulundurmaktadar.

Uriin 6zelliklerini igeren veri setindeki bilgiler her {iriin igin farklilik gosterebilir.

Ancak Ttriin ozellikleri gibi verilerin tutuldugu tablolar tanim tablolaridir ve bu

tablolardaki veriler degistirilmez, silinemezler.

Uriiniin satis bilgisini igeren Cizelge 4’te tutulan veriler ise, ¢evresel ve ekonomik

birgok faktore gore, zamana gore degisiklik gosterebilecek verileri barindirmaktadir.

Bu tablodaki verilerin yapilacak tahmin c¢aligmasi lizerindeki agirliklarinin, Cizelge

3’e gore daha fazla olmas1 beklenmektedir. Uriiniin satis sayisi, goriintiilenme ve
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favoriye alinma sayilarinin satis lizerinde dogru orantili olarak bir etki yaratmasi
geemis deneyimler g6z Onilinde bulundurularak, biiyiik olasilik olarak
degerlendirilmektedir.

Cizelge 3 ve Cizelge 4’teki veriler ayr1 dosyalar igerisinde uygulamaya dahil
edilmistir. Uygulama i¢inde ise, liriin numarasi alani sayesinde birlestirilerek gereken
durumlarda kullanilmaktadir.

Cizelge 5: Tahmin Edilmesi istenilen Urinlerin Oldugu ve Sonuglarin Eklenecegi
Veri Seti Ornegi

Uriin Numarasi Tahmin Edilen Satis Adedi

1279
8298
8859
15339
21911
36559
100070
103193
108909
118165

Uygulamada kullanilan tiim iirlinlerin satis tahmini yapilmaktadir. Cizelge 5’te ise
tahmin edilmesi istenilen iriinlerin numara bilgileri bulunmaktadir. Modelin
egitiminin tamamlanmasi ve sonuglarin olusmasi isleminden sonra, yalnizca Cizelge
5’deki tahmin edilmesi istenilen iiriinlerin kalacag: sekilde diger tiriinler igin bir silme
islemi yapilmaktadir. Caligma sonucunda bu veri setindeki iirlinlerin kac¢ adet
satilacagi tahmin edilmeye ¢alisilacaktir. Verilerin bir sinifa dahil edilmesinden ziyade
sayisal bir veri elde etmek amaglanmaktadir.

Uygulamada gegmise doniik 6 aylik satis verisi olmak tizere toplam 8611623 satig
verisi ve 193732 iirlin bilgisi kullanilmaktadir. Satig verileri egitim ve test i¢in
ayrilirken haftalik olarak degerlendirilmistir. Uygulamada her g¢alistiginda 6 aylik
donem igerisinde herhangi bir hafta tahmin edilmektedir. Verilerin yaklasik %901

modelin egitiminde kullanilirken %10’luk bir kism1 test verisi olarak ayrilmaktadir.
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Modelin egitime baslamadan veri setinden; giinimiiz diinyasinda, diinyanin birgok
ilkesinde her yil gerceklesen Black Friday, en uzun gece, yilbasi ve geleneksel
bayramlar gibi biiylik 6l¢ekli kampanyalar ve isletmelerin satig arttirmaya yonelik
donemsel olarak yaptig1 kiiglik 6lgekli kampanyalar ¢ikarilmistir. Bunun nedeni; bu
kampanyalarin, elde edilecek sonuglari degistirebileceginin 6ngoriilmesidir. Boylece

gercege en yakin, en basarili tahminin yapilmasi hedeflenmektedir.

B. Modelin Egitime Hazirlik Siireci ve Ozellikler Arasindaki iliskilerin
Incelenmesi

Bu boliimde modelin egitiminden Once yapilacak olan; verilerin okunmasi,
normalizasyon, ozelliklerin belirlenmesi ve oOzellikler arasindaki iliskilerin
incelenmesi ele alinacaktir. Ozellikler arasindaki iliskilerin bilinmesi, modelin egitim
stirecinde hangi Ozelliklerin agirliklarinin daha fazla verilmesi konusunda yon

verecektir.

1. Kullanilan Yardime Kiitiiphaneler
Uygulamada ihtiyacimiz olan kiitiiphanelerin tamami Python ile birlikte otomatik
olarak gelmemektedir. Bu kiitiiphaneleri uygulama igerisine Sekil 17°de gosterildigi
gibi dahil ederek kullanmamiz gerekmektedir.

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

Sekil 17: Yardimci Kiitiiphaneler

Pandas kiitiiphanesi Python programlama dili i¢in yiiksek performans sunar ve veri
analizi i¢in kullanilmaktadir. Pandas ile dataframe’den veri eklenebilir ya da veri
silinebilir. Pandas csv ve text dosyalarini agmak i¢in kullanilmaktadir. Bu dosyalarin
icerisindeki verilerin okunmasin1 saglar ve islem yapilmasina olanak tanimaktadir.
Pandas kiitliphanesi ¢cok hizli calistig1 i¢in 6zellikle biiyiik veriler icin biiyiik avantajlar
saglar. Uygulama igerisinde kullanilan veri setleri cvs dosyalarindan olusmaktadir.
Pandas kiitiiphanesinin bu uygulamada kullanim amaci1 bu veri setlerini okuyarak
islem yapmaktir.

Numpy; temelde bilimsel islemleri yapmamizi saglayan bir kiitliphanedir.

Matematiksel islemleri yapmamizi saglar. Uygulama icerisinde numpy kiitiiphanesi,
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modelin  performansinin  hesaplanmasinda ve tahmin  hesaplamalarinda
kullanilmaktadir.
Seaborn kiitliphaneleri verileri gorsellestirmek i¢in kullanilmaktadir. Pandas
kiitiiphanesiyle uyumlu bir sekilde ¢alismaktadir. Daha ¢ok istatistiksel verilerden
c¢ikt1 elde etmek icin kullanilmaktadir. Uygulama igerisinde;

e Satis miktar1 ve tarih arasindaki iliski,

e Satis miktari, lirin 6zellikleri ve tarih arasindaki iliski,

e Olusturulan modelden elde edilen sonucun gosterilmesinde seaborn

kiitiiphanesi kullanilmaktadir.

Matplot kiitiiphanesi sayesinde iki boyutlu grafik ¢izimleri olusturulabilir. Ileri
seviyede yliksek gorselli ¢iktilar sunamaz fakat verilerden elde edilecek grafikler i¢in
basarili ¢iktilar olusturmaktadir. Matplot kiitiiphanesi uygulama igerisinde, elde edilen

gelirin gorsellestirilmesinde ve grafikler elde etmekte kullanilmistir.

2. Normalizasyon

Veritaban1 seviyesinde yapilan normalizasyon islemi; biiyiik verilerden olusmus bir
tabloda, tekrarli veya bos kalan kayitlarin ayiklanmasi islemidir. Yazilacak uygulama,
cok fazla satir ve siitundan olusmus bir veri tabanindan beslenecekse eger,
uygulamadan en dogru ciktilar1 alabilmemiz i¢in verilerin tutarli olmasina dikkat
etmeliyiz. Kullanilan veri tabaninda bos kayitlar olmasi ya da ayni kayitlarin tekrar
ediyor olmasi sonucu dogrudan etkileyen etkenlerdir. Bu nedenle biiyiik 6lcekli
verilerde normalizasyon biiyiik 6nem tagir.

Uygulama igerisinde yapilan ilk islem, veri setlerini okuyarak bos kayitlarin olup
olmadigini kontrol etmektir. Sekil 18’deki komut, dncelikle train_file isimli dosyay1

okumaktadir ve daha sonra varsa bu dosyadaki bos satir igeren kayitlar bulunmaktadir.

impert pandas as pd
df = pd.read_csv(train_file, parse_dates=['date'], infer_datetime_format=True, dayfirst=True)
df.isna(}).sum()

Sekil 18: Import Pandas

Bos oldugu tespit edilen kayitlara, Sekil 19’daki komut sayesinde ortalama degerler

atanmaktadir. Bu islem tiim siitunlari icerecek sekilde yapilmistir ve yine Sekil 19°da
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bu islemin gorlintilenme sayis1 ve favoriye alinma sayilart igin yapildigi

goriintiilenmektedir.
df[ "clickcount'].fillna((df['clickcount'].mean()), inplace=True)

df [ 'favoredcount'].fillna((df[ ' favoredcount'].median()), inplace=True)
df.head()

Sekil 19: Ortalama Deger Atama

3. Pivot Tablolarin Olusturulmasi

Uygulamada girdi olarak ele alinan veriler giinliik verilerden olusmaktadir. Ancak
uygulamadan tahmin edilmesi beklenen zaman dilimi bir haftalik bir periyottur.
Verilerin daha kolay islenebilmesi ve daha anlasilir yapiya getirmek amaciyla veriler
Sekil 20°de haftalik olarak pivot tablolara doniistiirilmektedir. Sekil 21°de ise her

haftanin basladig1 giin ile isimlendirme yapilacak sekilde veriler isimlendirilmektedir.

df[ "date’'] = pd.to_datetime(df[ 'date']) - pd.to_timedelta(7, unit="d")

df = df.groupby([ productid’, pd.@rouper(key="date', freq="W-MON"}])

[ 'soldquantity’, "clickcount’, "favoredcount' ].sum().reset_index().sort_values('date’)
df = df.pivot_table(index=[ 'productid’'], columns='date’

svalues=[ "scldquantity’, 'clickcount’, "favoredcount'],fill_value=8).reset_index(])

Sekil 20: Pivot Tablolarin Olusturulmasi

df.columns=[i+" "+str(j)[:-9] if i!="productid’ else i for i,j in df.columns]
df.head()

Sekil 21: Pivot Tablolarin Isimlendirilmesi

4. Uriin Ozellikleri Arasindaki iliski

Uygulamada regresyon analizi yapilmaktadir. Regresyon analizi, {irlin 6zellikleri
arasindaki iliskilerin ¢ikarilmasi ve bu iligkilere gore tahmin yapilmasi esasina
dayanmaktadir. Bu nedenle, bu béliimde uygulamada kullanilan 6zellikler arasindaki
iliskiler incelenmektedir. Elde edilen bu veriler modelin egitiminde biiylik rol

oynamaktadir.

a. Satis Adedi, Favori Sayis1 ve Goriintiilenme Sayis1 Arasindaki iliski

Sekil 22’de {irlinlerin satis miktari, goriintilenme ve favoriye alinma sayilarinin
bulundugu haftalar arasindaki iliski goriintiilenmektedir. Uriin numaras1 (productid)
alaniin daha koyu renkte olmasi, iiriin numarasinin bu tablo {izerinde higbir etkisi
olmadigin1 gostermektedir. Bu sonug elde edilirken Cizelge 3’teki iiriin 6zelliklerine

ait veriler dahil edilmemis, yalnizca Cizelge 4’teki ilgili triinlere ait; {riiniin satis
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adedi, tirline goriintiilenme sayisi, Uriiniin favoriye almmma sayist gibi veriler
kullanilmistir.

Sekil 22’de bulunan grafigin en altindaki degerler bize, kesisim noktalarindaki
agirliklar ifade etmektedir. Grafikteki durum ¢ubuguna bakildiginda, koyu renklerden
acik renklere gidildikge kesisen noktalarin agirliklarinin daha fazla oldugu
goriilmektedir. Ornegin, iiriin numarasi (productid) siitunlarnin kesistigi yerlerin
tamamen koyu renkli oldugu goriiliiyor. Bu deger bize iiriin numarasi (productid)
siitunun higbir agirh@ olmadigimi  gostermektedir. Baska bir 06rnek ile;
clickcount_2018-10-29 isimli siitunun yine ayni isimdeki clickcount 2018-10-29
isimli siitunla olan kesigim noktasinin agirliginin 1 oldugunu gérmekteyiz. Bu durum
iki siitun arasindaki iligskinin ¢ok yiiksek oldugunu bize ifade etmektedir. Bu grafigin
olusturulmast ile asil elde edilmesi amaclanan durum; goriintiilenme sayisi, favoriye
alinma sayis1 ve satis miktarlar1 arasinda bir iliski olup olmadiginin gdzler oniine

serilmesidir.
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b. Satis Adedi, Favori Sayisi, Goriintiillenme Sayis1 ve Uriin Ozellikleri
Arasindaki iliski

Sekil 22°deki sonuglar, Cizelge 4’teki veriler kullanilarak elde edilmektedir. Sekil
23’teki sonuglar ise, Cizelge 3 ve Cizelge 4’teki verilerin birlesiminden elde
edilmektedir. Cizelge 4’teki, iirliniin goriintiilenme sayisi, favoriye alinma sayisi ve
satis adedine ek olarak; Cizelge 3 ile birlikte; {iriin numarasi, renk, kategori, alt
kategori, marka ve fiyat siitunlar1 da sonuca dahil edilmektedir. Boylece tiim bu
stitunlarin korelasyon tizerinde etkisi olmadig1 goriilmektedir.

Sekil 23’te; iirlinlin numarasi, cinsiyeti, rengi, kategorisi, alt kategorisi ve markasinin
satigsa olan etkisinin sifira yakin hatta sifir oldugunu goriilmektedir. Modelin egitim
stirecine baglamadan bu bilgilere sahip olmak bize avantajli bir durum saglamaktadir.
Bir tahmin modeli olugtururken, en iyi sonug verilere bakilarak elde edilmektedir. Bu
nedenle veri modelindeki 6zellikler arasindaki iliski ¢cok acik bir sekilde bilinmesi
basaril1 bir model olusturabilmek adina biiylik 6nem tagimaktadir. Calismanin buraya
kadar olan kisminda elde ettigimiz her iki grafik de bize modelin egitimine
basladigimizda hangi 6zelliklerin agirliklarinin daha fazla verilmesi konusunda yon

verecektir.
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Sekil 23: Satis Adedi, Favori Sayisi, Goriintiilenme Sayis1 ve Uriin Ozellikleri
Arasindaki iliski
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c. Satis Adedi, Favori Sayisi, Goriintiilenme Sayisi ve Gelir Arasindaki Tliski
Sekil 24’1 elde etmek i¢in Oncelikle iirtinlerden haftalik olarak elde edilen gelirler
hesaplanmaktadir. Gelir hesaplanirken Denklem 16’dan yararlanilmistir. Hesaplanan
haftalik gelir ile, tirlinlerin favoriye eklenme, goriintiilenme sayilar1 ve satig adetleri
arasindaki iligki Sekil 24°te gortilmektedir.

Gelir = Fiyat * Satis Adedi

Denklem 16: Gelir Hesaplama Denklemi

Hesaplanan gelirler yeni siitunlarda tutulmaktadir ve tarihlere gore yeni pivot tablolari
uygulama icerisinde olusturulmustur. Olusan korelasyon grafigine bakildiginda satis
adedi ve gelir arasinda bir iliski oldugu gozlemlenmektedir. En ideal sonuca
ulasabilmek adina elde edilen bu haftalik gelir siitunlar daha sonra modelin egitimi

asamasinda kullanilacaktir.

44



mmmmmmm

ﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

dickcount_2018-11-05
dickcount_2018-11-12
dickcount 20181119
dickcount 2018-11-26
dickcount 2018-12-03
dickcount 2018-12-10
dickcount 2018-12-17
dickcount_2018-12-24
dickeount_2018-12-31
dickeount_2019-01.07
favoredcount_2016-10-29
favoredcount 20161105
favoredcount 20181112
favoredcount_2018-11-19
favoredcount_2018-11-26
favoredcount 2016.12.03
favoredcount 2016-12.10
favoredcount 20181217
favoredcount 20161224
favoredcount 20181231
favoredcount_2019-01-07
soldquantity_2018-10-29
soldquantity_2018-11-05
soldquantity 2018-11-12
soldquantity_2018-11-19
soldquantity 2018-11-26
soldquantity 2018-12-03
soldquantity_2018-12-10
soldquantity_2018-12-17
soldquantity_2018-12-24
soldquantity_2018-12-31

soldquantity_2019-01-07

price

income 2018-10-29 .

income:_2016-11-05
income:_2016-11-12
income:_2018-11-19
income_2018-11-26
income_2018-12-03
income_2018-12-10
income 2018-12-17
income:_2016-12-24
income:_2016-12-31

income_2019-01.07

Sekil 24: Satis Adedi, Favori Sayisi, Goriintiilenme Sayis1 ve Gelir Miktar1
Arasindaki Tliski

5. Egitim ve Test Verilerinin Belirlenmesi

Uygulama her calistinldiginda veri setindeki herhangi bir hafta test verilerine
ayrilmaktadir ve teste ayrilan veri seti tahmin edilmeye c¢alisilmaktadir. Bu yapiya
uygun bir uygulama gelistirebilmek icin yapilan gerekli caligmalar Sekil 25°te
goriilmektedir. Bu kismi1 kavrayabilmek icin birkag komuta hakim olmamiz
gerekmektedir. Bu komutlar asagida kisaca agiklanmaktadir.

e Sklearn.Preproccessing: Bu kiitiiphane sayesinde, minimum ve maksimum
olacak sekilde iki deger araligi belirlemekteyiz. Bu aralik scaler adim
verdigimiz bir degiskene atanmaktadir. Burada belirledigimiz aralik -1 ve
1’dir. Bu arali§i vermemizin nedeni, belirli bir hassasiyet yakalamaktir. Bu
degerlerin yiiksek oldugu bir durumda performanshi ¢oziimler elde

edemeyebiliriz.
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e As_Matrix: veri serisini numpy dizisine ¢evirmek i¢in kullanilmaktadir.
e Scaler fit_transform: Bir ol¢eklendirme yontemi olarak kullanilmaktadir.

Denklem 17’ye gore 6l¢eklendirme mekanizmasi ¢aligmaktadir.
X — Xmin
Xmax — Xmin

Denklem 17 : Scaler.fit_transform Denklemi
e Reshape: Numpy dizisini yeniden sekillendirmek igin kullanilmaktadir.
Burada satir ve siitun sayilarmi  degistirmek i¢in  kullanilmustir.
Reshape(193731,40) komutu ile 193731 adet satir ve 40 adet siitun olusacak
sekilde bir dizi olusturulmaktadir.

from sklearn.preprocessing import StandardScaler,MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler((-1,1)})

X_train = X_train.as_matrix()
X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_train = X_train.reshape( (193731, 48))

y_train = y_train.as_matrix()

y_train = y_train.reshape(193731, 1)

print(y_train.shape)

print (X_train.shape)

X_test = df.drop(labels=['soldquantity 2818-18-29", 'gender’, ‘color’, ‘categoryid’, 'brandid’, 'subcategoryid’],axis=1)

X_test = X_test.drop(columns=black friday_cols)
X_test = X_test.as_matrix()
X_test = scaler.fit_transform(X_test)

X _test = X_test.reshape((193731, 4@))
print(X_test.shape)

Sekil 25: Egitim ve Test Verilerinin Formatlanmasi

C. Modelin Egitimi

Satis verileri kullanilan firmanin gegmise dayali verileri analiz edildiginde, gegmisteki
haftalarin satisa az da olsa etkisi olacagi bilinmektedir. Veri analiz ekibinin uzman
goriisleri dikkate alinarak ve verilerin incelenme siirecinden sonra bu sonuca
ulagilmaktadir (EK A). Algoritmanin ihtiyaca goére modellenmesi durumunda, veri
setindeki haftalarin agirliklarinin beklenen durumla ortiistigii goriilmektedir. En iyi
sonucu elde edebilmek amaciyla kullamilan LightGBM algoritmasinda asagidaki
degisiklikler yapilarak yeni bir tahmin modeli olusturulmaktadir.

Model egitimi siiresince bir iterasyonda yapilan hatanin bir sonraki iterasyonda

Ogrenilmis bir deger olabilmesi i¢in, Gradient Boosting yontemi kullanilmaktadir.
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Sekil 26’da goriilecegi lizere bu yontem sayesinde daha basarili sonuglar iireten bir

model olmasi1 beklenmektedir.

import lightgbm as lgb
try:
del model
except:
pass
model=1gh.LGBMModel (boosting type= 'ghdt’,

Sekil 26: Gradient Boosting

Modelden beklenen sonug bir haftalik satis1 tahmin etmesi oldugu icin, Sekil 27°de

goriildiigii iizere modeli regresyon analizi yapabilecek sekilde tasarlamaktayiz.

objective= 'regression’
reg_alpha= 2.1,
reg_lambda= @.1,

Sekil 27: Regresyon Analizi ve Ayarlamalari

Sekil 24°de elde edilen haftalik gelir miktarinin diger 6zelliklere oranla daha fazla
agirligiin olmasi gerektigini gézlemlemekteyiz. Sekil 28°de haftalik gelir miktarinin
hesaplanisint goriiyoruz. Sekil 29’da ise haftalik gelir miktar1 (income) adim
verdigimiz slitunun agirligi arttirilmistir. Boylece gelir miktar1 6zelligi, modelimiz i¢in

daha biiyiik bir dnem kazanmaktadir.

sold_gqs=[col for col in df.columns if 'soldquantity’ in col]
sold_qgs
for col in sold gs:

date=col.split(" ")[1]

df[ "income_'+date]=df[ "price’ ]*df[col]

df .head()

Sekil 28: Gelir Hesaplama

class _weight= None,
Sekil 29: Gerekli Siitunlara Agirlik verilmesi

Sekil 30’da yeni yapilandirilan model, bir 6nceki model gibi 10000 iterasyon
egitilmeye devam ediliyor. Fakat 50 iterasyon boyunca herhangi bir iyilesme
saglanmiyorsa, en iyi sonucu veren iterasyonda modelin kalmasi saglanmaktadir.
Boylece model eger daha performansli sonuglar iiretemezse egitimi durduracak ancak

model daha hizli ¢aligir yapida olacaktir.

num_boost_round= laeea,
num leaves= 58.

Sekil 30: iterasyonun Belirlenmesi
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Sekil 31 ‘de karar agacina kazandirilmis bazi 6zellikler gosterilmektedir. Agacin
ulagabilecegi en uzak noktalar, kullanilan veri setine uygun olarak belirlenmektedir.

Bu deger ayn1 zamanda egitimin ne kadar uzun siirecegi ile dogru orantilidir.

min_data_in_leaf= 9,
min_split gain= 8.8,
max_depth= 28,
n_estimators= 188,

Sekil 31: Agacin Maksimum Uzakliginin Belirlenmesi

Sekil 32°de alt diiglimlerde bulunacak maksimum veri sayist ve agirlik gibi
ogrenmeyle ilgili siirecin iyilestirilmesi gosterilmektedir. Ogrenme siirecinde

diigimler arasinda gegiste yasanacak veri kayiplari en aza indirilmeye ¢aligilmistir.

min_child_samples= 28,
min_child weight= @.881,

Sekil 32: Alt Diigiim Ayarlar

Sekil 33’te islemci ile ilgili yapilan ayar gosterilmektedir. Uygulamanin daha
performansli olmasi i¢in bu ayar modele kazandirilmstir.

n_jobs= -1,
Sekil 33: Islemci Performansi

Modelin herhangi bir durumda hata ile karsilagsmas1 veya modelde takilmalar yasanip
hep ayni sonuglar1 iiretmesi modelin basarisim1 diisiirmektedir. LightGBM bdyle
durumlarda ve hatta veri kayiplarinda ¢alismaya devam eden bir algoritmadir. Ancak
bu durumun sonuglara olacak olumsuz etkisi géz 6niinde bulunduruldugu i¢in olasi
hatalarda sistemi durduran ve uyar1t veren Sekil 34’ de gosterilen kontroller
eklenmistir.

silent= True
Sekil 34: Uyarilarin Cikarilmasi

Sekil 35°te modelden elde edilen kok ortalama kare hatalar1 gosterilmektedir. Bu deger
0’a ne kadar yakinsa modelin o kadar basarili oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Egitime devam edildik¢e degerin 0’a yaklastig1 goriilmektedir.
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Sekil 35: Kok Ortalama Kare Hatasi
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18177

Uygulamada kullanilacak modelin egitimi tamamlandiktan sonra iirlinlin hangi

ozelliklerinin agirliklarinin satig tahminine etkisinin fazla oldugunu Sekil 36’da elde

etmekteyiz. Olusan 6zellik 6nemi grafigi sonuglarina gore tiiketicilerin tiriinleri tercih

ederken dikkat ettikleri en 6nemli 6zelligin iriin fiyat: oldugunu gézlemlemekteyiz.

Ayni zamanda tiim haftalarin satis tahminine etkisi oldugunu gdzlemlemekteyiz.

Gegmise doniik satis verilerinin matematiksel olarak analizi yapildiginda bu beklenen

bir durum oldugu i¢in, modelin tahmine etkisi olan agirlik degerleri bize daha giivenilir

sonuclar alabilecegimizi gdstermektedir (EK A).
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Sekil 36: Veri Setinin Yeni Model Uzerindeki Agirhiklari

D. Sonuclarin Alinmasi

Uygulamada kullanilan iki modelin de egitimi yukaridaki adimlar ile tamamen
tamamlanmis olmaktadir. Test edilecek verilerin bulundugu cvs dosyasiin modele
tanimlanmast Sekil 37°de gosterilmektedir. Tanimlanma isleminden sonra dosya
icerisindeki liriin numaralar1 okunmaya baslanmaktadir. Bu numaralar test agamasinda

kullanilmak tizere numpy dizisi olarak kaydedilmektedir.
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sub file = 'Submission.csv’
submission = pd.read csv(sub_file)
submission.head()

Sekil 37: Tahmin edilecek Uriin Numaralarmin Bulundugu Dosya Sisteme
Tanimlaniyor

Yapilan tahminler Sekil 38°de gosterildigi gibi Submission.csv icerisindeki Sales
siitununa eklenmeye basliyor.

preds = pd.DataFrame(y_pred, columns=['sales'])

Sekil 38: Tahminler Satis Stitununa Ekleniyor

Son olarak Sekil 39°da goriilecegi tizere sonuglarin listelenecegi dosya olusturuluyor.

last.to_csv('Result.csv',index label='productid')

Sekil 39: Sonuglar I¢in Csv Dosyas1 Olusturuluyor
Cizelge 6°da gosterilen veri seti, tahmin edilmesi beklenen iriinlerin numaralarini
icermektedir. Veri setinin igerdigi bir diger siitun olan tahmin edilen satis adedi ifade
etmektedir. Egitim siireci biten model, test verileri ile test siirecine sokulmaktadir.
Cizelge 6’da gosterilen 6rnek tablo, csv formatinda modele dahil edilmektedir. Test
isleminin bitmesiyle modelin, bu tablodaki (csv dosyasindaki) tahmin edilen satig
adedi stitununu doldurmasi beklenmektedir. Cizelge 7°de yeni olusturulan tahmin

modelinden alinan sonuglar goriilmektedir.

Cizelge 6: Tahmin Edilmesi Istenilen Uriin Veri Seti

Uriin No Tahmin Edilen Satis Adedi

1279
8298
8859
15339
21911
36559
100070
103193
108909
118165
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Cizelge 7: Yeni Olusturulan Model Tahmininden Alinan Sonuglar

Uriin No Tahmin Edilen Satis
Adedi
1279 8
8298 34
8859 10
15339 10
21911 13
36559 33
100070 3
103193 16
108909 41
118165 15

Cizelge 8’de olusturulan modelin R-Square, Rmse ve Mape hata metriklerinde
degerleri gosterilmektedir. Satis tahmin uygulamalarinda gelecege yonelik bir tahmin
yapildigi icin ve gelecekteki donem siirekli olarak degiskenlik gdsterebilecegi i¢in hata
metriklerinde tam bir bagar1 saglanmasi1 miimkiin olmamaktadir. Hata metriklerinin tek
basina degerlendirmeye alinmasi dogru sonuca gotiirmeyecektir (Demirtas, 2011).
Yapilan ¢alismanin satis tahmini olmasi nedeniyle elde edilen hata metriklerinin

basarili oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Cizelge 8: LightGBM Algoritmas1 Hata Metrikleri
R-Square RMSE MAPE

0.7210 2.5601 49.4809
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V.DENEYSEL CALISMALAR

Bu bolimde uygulamada kullanilacak regresyon modelinin, algoritmanin ve
teknolojilerin se¢ilmesi, LightGBM temelli yeni bir model olusturma ihtiyact konular1

ele alinacaktir.

A. Regresyon Modelinin Se¢imi

Veri madenciliginde kullanilan modeller kestirici ve tanimlayici olarak iki ana gruba
ayrilmaktadir. Kestirici modeller smiflandirma ve regresyon yontemlerini
icermektedir. Tanimlayict modellere ise kiimeleme ve birliktelik yontemlerinin
kullanilmasinda basvurulmaktadir. Kullanilacak yontemin belirlenmesi, problemin
tanimiyla dogrudan iligkilidir. Yapilan ¢aligmada ihtiyac sayisal bir verinin tahmin
edilmesi oldugu i¢in regresyon analizi kullanilmaktadir.

Regresyon yoOntemlerinde sayisal veriler kullanilmaktadir ve sayisal girdi
degiskenlerine bakilarak yanit (response) olarak adlandirilan degiskenin degerini
bulmak amaglanmaktadir. Regresyon analizlerini diger yontemlerden ayiran en 6nemli
ozellik kategorik veri tiplerinde kullanilmasi ve sayisal bir degerin tahmin edilmesinin
amaglanmasidir.

Calismada kullanilan veriler bir siireklilik ifade ettigi icin en uyumlu regresyon
yontemlerinin dogrusal regresyon veya regresyon agaglar1 olacagi kanisina daha 6nce
yapilmis tahmin ¢alismalarina dayandirilarak varilmistir (Sutton, 2005). Bu boliimde
en uygun yontemin bulunabilmesi i¢in dogrusal regresyon ve regresyon agaclar
karsilastirilmaktadir.

Denklem 18’de dogrusal regresyonun formiilii gosterilmektedir. Formiilde gosterilen
Xi degerleri girdi degiskenlerini, yi degiskenleri ise yanit (response) degiskenlerini
belirtmektedir. Denklemde goriintiilenen w X + b formiilii ile hata kareler toplamini en

kiiclik yaparak tahmin yapilmasini saglamaktadir.
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Denklem 18: Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyonda genellikle degisken sayisi, gozlem sayisindan kiiciiktiir. Eger
degisken sayis1 gozlem sayisindan biiyiik olursa denklem sonucu sifira esitlenir ve asir
uyum olusur. Kullanilan yontemde asir1 uyum olup olmadigi modelin egitim ve test
verileri lizerinde verilen hata oranlarina bakildiginda anlagilmaktadir. Normal sartlar
altinda modelin test verileri ilizerinde verdigi hata oranlarimin daha yiiksek olmasi
beklenmektedir. Model test verisi iizerinde daha diisiik hata orani veriyorsa burada
asirt uyum oldugu soylenebilir.

Regresyon analizinin karar agalarinda kullanilmas1 yontemi ise 1984 yilinda Bremain
tarafindan agiklanmistir (Sutton, 2005). Agaclar gelisim donemlerinde 6zyinelemeli
olarak iki farkli gruba boliiniirler. Boliinmeler son durdurma kriterlerine kadar devam
eder. Olusan modellerde genellikle 6ncelikli olarak biiyiik bir aga¢ olusturulur ve sonra
agacin zay1f noktalart budanir.

Geri budama islemi agacin asir1 uyumlanmasini engeller. Bu sayede regresyon
agaclarindan iyi sonuglar alinabilmektedir. Regresyon agaglar1 performansl ve analiz
sonucu ¢iktilarin basarili oldugunu séylemek miimkiindiir. Regresyon agaclar1 karar
verme asamasinda yanit de8iskeni ve agiklayic1 degiskenler arasindaki iliskilere
baktig1 gibi dogrusal olmayan iliskiler de géz Oniinde bulundurmaktadir. Ayni
zamanda en biiyiikk etkiye sahip olan degiskenlerin belirlenmesini saglar ve o
degiskenlerin agirliginin arttirilmasina imkén verir.

Cizelge 9’da dogrusal regresyon ve regresyon agaci kullaniminda olusan R-Square,
Rmse ve Mape hata metrikleri karsilastirilmaktadir. Iki yéntem karsilastirildiginda; R-
Square ve Rmse hata metriklerinde dogrusal regresyonun daha basarili sonuclar
verdigi goriilse de Mape degerine bakildiginda regresyon agacinin ¢ok daha basarili
sonuclar verdigi goriilmektedir. Satis tahminlerinin ¢ok fazla degiskenlik gostermesi
nedeniyle gelecek déonemdeki durumlarin1 6ngérmek zor olmaktadir. Bu nedenle tek
biitiin parametrelerin birlikte degerlendirilmesi ve dogru yontemin secilmesi biiyiik
Onem tasimaktadir (Demirtas, 2011). Tiim bu bilgiler dogrultusunda satis tahmininde
yaygin olarak kullanilan ve en uygun goriilen iki regresyon yontemi arasindan

regresyon agaglarinin uygulamada kullanilmas1 uygun gorilmiistiir.
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Cizelge 9: Dogrusal Regresyon ve Regresyon Agaci Hata Metrikleri

R-Square RMSE MAPE

Dogrusal 0.8461 1.1903 93.5196
Regresyon

Regresyon Agaci 0.7210 2.5601 49.4809

B. Algoritmanin Se¢imi

Veriler karar agaci algoritmalarindan ve Boosting tabanli olan; Xgboost, Catboost ve
LightGBM tabanli olusturulan yeni algoritma olmak iizere toplam ii¢ adet algoritma
ile test edilmistir. Algoritmalar egitim ve test agsamalarin1 ayni bilgisayar sistemi
tizerinde tamamlamis olup esit kosullarda kiyaslama yapilmigtir. Algoritmalar

8611623 adet satis verisi ve 193732 adet iirlin bilgisi kullanilarak egitilmistir.

Cizelge 10: Algoritmalarin Egitim Bakimindan Hiz Faktoriine Gore Kiyaslanmasi

Algoritma Gegen Siire (Saat)
Xgboost 0:03:31.005703
Catboost 0:10:09.039207

LightGBM 0:00:22.535972

Cizelge 10°da goriilen sonuglara gore, Xghoost Algoritmasi 3 dakika 31 saniyede,
Catboost Algoritmas1 10 dakika 9 saniyede ve LightGBM Algoritmas1 22 saniyede
egitim siirecini tamamlamistir. LightGBM  Algoritmasinin  biiylik verilerde
performansli sonuglar verdigi kanisina varilmistir.

Bir diger kiyaslama yontemi olarak algoritmalar hata metriklerine gore kiyaslanmistir.
R-Square; modelin ne kadar iyi tahmin yapabildigini 6l¢gmektedir. Bu deger 0.12
altinda ise modelin basarili olmadigini sdylemek miimkiindiir. En 1y1 deger 1 olarak
kabul edilmektedir. Cizelge 11°de Xgboost ve Catboost algoritmalari i¢in bu degerin
0.9, LightGBM igin 0.7 araliginda oldugu goriilmektedir. Bu nedenle {i¢c modelin de
basarili oldugunu sdylemek miimkiindiir.

RMSE; tahmin edilen degerler ile gergeklesen degerler arasindaki farka bakarak
algoritmanin dogrulugunu test eden yontemdir. RMSE degeri 0 noktasina ne kadar

yakinsa modelin o kadar basarili oldugunu séylemek miimkiindiir. Egitim verileri i¢in
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tic algoritma da gbéz Oniinde bulunduruldugunda; en 1iyi sonucu Xgboost
Algoritmasinin verdigi goriilmektedir.

MAPE; tahmin degerlerinin gergeklesen degerlere oranini veren hata metrigidir.
Gergeklesen tahminlerin diisiik oldugu durumlarda bu deger biiyiik ¢ikmaktadir.
Cizelge 11°deki MAPE degerlerine baktigimizda en iyi sonucu LightGBM
Algoritmasinin, daha sonra Catboost Algoritmasinin ve Xgboost Algoritmalarinin

verdigi goriilmektedir.

Cizelge 11: Test Verileri Uzerinde Hata Metriklerinin Karsilastiriimasi

Algoritma R-Square RMSE MAPE
Xgboost 0.9536 1.8725 80.1100
Catboost 0.9198 2.5736 80.6773

LightGBM 0.7210 2.5601 49.4809

Hata metrikleri kiyaslanirken ii¢ degerin de birbiriyle iligkili oldugu goz Oniinde
bulundurulmustur. Bir diger kiyaslama kriteri olan algoritmanin performansina gore
en basarili sonucun LightGBM’den alindigi goriilmektedir. Her iki algoritma fi¢
dakikanin iizerinde egitim siirecini sonlandirirken LightGBM Algoritmasinin yalnizca
22 saniyede egitimi tamamlamas1 ve hata metriklerinde basarili sonucglar vermesi

dogrultusunda algoritmanin uygulamada kullanilmast uygun bulunmustur.

C. Uygulamada Kullanilan Teknolojilerin Se¢imi

Bu calismada, karar agaci tilirlerinden biri olan LightGBM kullanilmaktadir.
Programlama dili olarak Pyhton kullanilirken, gelistirme ortami olarak Anaconda
kullanilmaktadir. Yapilan denemeler ve literatiir taramalar1 sonucunda, ¢alismada
yontem olarak bir karar agaci tiirii olan LightGBM (LGBM)’in kullanilmasi
kararlastirilmistir. Uygulamada karar agaci kullanilmasinin nedeni, karar agaglarinin
satis tahmini uygulamalarindan elde edilen ¢iktilarin dogruluk oranlarinin yiiksek
oldugunun gozlemlenmesidir. Diger yandan karar agaglarindan LGBM’nin
kullanilmasmin en biiyiikk nedeni performansinin diger karar agaglarina gore ¢ok
ylksek olmasi ve biiyiik verilerde ¢caligma aninda hizli sonuglar elde edilebilmesidir.

Gelistirilen uygulamada programlama dili olarak Python kullanilmistir. Python,

sentaks olarak Ingilizce ’ye olduk¢a yakindir. Konusma diline ¢ok yakin olmasi
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nedeniyle Python iizerinde kolaylikla hakimiyet saglanabilmekte ve Ogrenilme
kolaylig1 sunmaktadir. Ayn1 zamanda Python esnek ve dinamik yapiya sahip olan bir
programlama dilidir. Python’in kolay 6grenilebilen yapisi, gelismis kiitliphaneleri ve
hizli ¢alismasi nedeniyle bu calismada kullanilmasi uygun goriilmiistiir. Gelisen
teknolojik diinyada eski programlama dilleriyle satirlarca yazilan kod karsiliginda elde
edilen ¢ikt1, Python ile birkag satir kod yazilarak elde edilebilir. Bu sayede hem kodun
okunurlugu ve kalitesi artar hem de zamandan tasarruf edilmektedir. Python’un
yazilim sektdriinde tercih edilmesinin en 6nemli nedenlerinden bir digeri ise, farkl
isletim sistemleri lizerinde kolaylikla ¢aligabilir uyumlu bir yapida olmasidir.

Uygulama ortam olarak Anaconda Spyder tizerinde ¢aligtirilmaktadir. Kullanict dostu
arayiizli ve renkli grafik ¢iktilar1 saglayabilmesi nedeniyle Anaconda Spyder tercih
edilmistir. Ayrica Anaconda, Python’un istenilen siirlimiiniin kolaylikla
calistirilmasina izin veren esnek bir yapi saglamaktadir. Modiiler yapisi sayesinde
Anaconda, bir¢ok yetki problemini asarak smirsiz  bir ¢alisma ortami
saglayabilmektedir. Ayni1 zamanda yiiksek islem performans: saglamaktadir ve
paketler arast uyumun saglanmasinda basarilt sonuglar elde edildigi

gozlemlenmektedir.

D. Yeni Bir Model Olusturma Gereksinimi

Uygulamada bir Karar Agaci tiirii olan LightGBM algoritmast kullanilmaktadir.
Algoritma ilk denemelerde higbir degisiklige ugratilmadan kullanilmistir. Sekil 42°de
LightGBM algoritmasi ile egitim siirecinin tamamlanmasindan sonra tahmine etki
eden sonuglar goriilmektedir. Algoritmanin genel yapisi tizerinde higbir degisiklik
yapilmadan kullanilmas1 durumunda;

e Gorlintiilenme sayisina gore 2019-01-07,

e Satis miktarina gore 2018-12-31,

e Gelir miktarina gére 2019-01-07,

e Fiyatin sonuca olan etkilerinin ¢ok biiyiik oldugu goriilmektedir.

Modelin egitiminde kullanilan diger haftalarin, sonug tizerinde higbir etkisi olmadigi
gozlemlenmektedir. Cizelge 12’de ise algoritmadan alinan satis tahminleri ve
gerceklesen satiglar gosterilmektedir. Modelin tiim haftalar {izerinde bir etkisinin
olmamasi nedeniyle, model ger¢ege yakin sonuglar verse bile, modelin veri setine gore

egitilerek daha gerceke¢i sonuglar alinabilecegini s6ylemek miimkiindiir. Beklenen
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durumda; tiim haftalarin az da olsa model iizerinde etkisinin olmasi gerekmektedir. Bu
sonuca uzman gorlisli alinarak varilmistir (EK A).

Makine 6grenmesi yontemlerinde kullanilan algoritmalar ¢ok esnek bir yapiya sahip
olsa da kullanilacak veri setlerine goére bu algoritmalarda gelistirmeler yapmak
modelden daha basarili ¢iktilar almay1 saglayacaktir. Bir model tasarimi yapilirken,
kullanilan verilere ve hangi 6zelliklerin agirliginin fazla olacagina karar vermek, hangi
ozelliklerin kullanilacagini belirlemek model basarisimi arttirabilmek adina biiyiik

Oonem arz etmektedir. Bu nedenle yeni bir model gelistirme ihtiyaci dogmaktadir.

dickcount_2018-10-29
dickcount_2018-11-05
dickcount_2018-11-12
dickcount_2018-11-26
dickcount_2018-12-03
dickcount_2018-12-10
dickcount_2018-12-17
dickcount_2018-12-24
dickcount_2018-12-31
dickcount_2019-01-07
favoredcount_2018-10-29
favoredcount_2018-11-05
favoredcount_2018-11-12
favoredcount_2018-11-26
favoredcount_2018-12-03
favoredcount_2018-12-10
favoredcount_2018-12-17
favoredcount_2018-12-24
favoredcount_2018-12-31
favoredcount_2019-01-07
soldquantity_2018-10-29
soldquantity_2018-11-05
soldquantity 2018-11-12
soldquantity_2018-11-26
soldquantity_2018-12-03
soldquantity_2018-12-10
soldquantity_2018-12-17
soldquantity_2018-12-24
soldquantity 2018-12-31
price

income_2018-10-29
income_2018-11-05
income_2018-11-12
income_2018-11-26
income_2018-12-03
income_2018-12-10
income_2018-12-17
income_2018-12-24
income_2018-12-31

income_2019-01-07

Sekil 40: Veri Setinin LightGBM Algoritmasindaki Agirliklari
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Cizelge 12: LightGM Algoritmast Model Tahmininden Alinan Sonuglar

Uriin No Tahmin Edilen Satis Gerceklesen Satis Adedi
Adedi
1279 5 10
8298 20 31
8859 7 13
15339 6 14
21911 8 18
36559 20 46
100070 2 4
103193 9 18
108909 21 42
118165 9 15
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VI. BULGULAR VE SONUC

Bu ¢alismada Diinya ¢apinda perakende sektoriinde 6nde gelen firmalarindan birinin
E-Ticaret miisterilerine ait satis verileri kullanilarak satig tahmini yapabilmek adina
bir model gelistirilmistir. Isletmenin miisterilerine ait veriler, veri madenciligi
yontemleri kullanilarak anlamli hale getirilmistir.

S6z konusu isletme ile yapilan goriismeler sonucu satis tahminlerinin gegmis haftalari
veya donemleri referans alarak, uzman kisiler tarafindan sezgisel ve deneyimsel olarak
yapildigi, satis tahmini i¢in herhangi 6zel bir yontem kullanilmadigi bilgisine
ulasilmistir. Bu nedenle olusturulan modelden elde edilen sonuglari karsilastirmak igin
herhangi bir sistem bulunmamaktadir. Bu sorunu agabilmek adina, modelin dogrulugu
tahmin edilen sonuglar ile gerceklesen sonuglarin karsilastirilmasi ile elde edilmistir.
Karsilagtirma sonucunda modelin basarili sonuglar verdigi kanisina varilmistir.
Orneklem olarak secilen 10 adet iiriin verisi iizerinde yapilan karsilastirmalardan elde
edilen sonuglar Cizelge 13’te gosterilmektedir. Gergeklesen satislar ve elde edilen
tahmin sonuglart karsilastirildiginda basarili  tahminler yapildigint séylemek

mumkindiir.

Cizelge 13: Satig Adedi Sonuglar

Uriin No Tahmin Edilen Satis Adedi Gerceklesen Satis Adedi
1279 8 10
8298 34 31
8859 10 13
15339 10 14
21911 13 18

36559 33 46
100070 3 4
103193 16 18
108909 41 42
118165 15 15
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Ek olarak calisma sonucunda elde edilen verilere gore; miisterilerin ilgili hafta veya
takip eden haftalar igerisinde yapmis oldugu iiriinleri favoriye alma ve friinleri
goriintiileme sayisi1 gibi etkilesimler, satin alinma oranlar1 hakkinda fikir vermektedir.
Miisterilerin iiriin ile olan bu tiir etkilesimlerinin arasinda bir iliski bulunmaktadir.
Bunun yani sira séz konusu firmanin E-Ticaret miisterilerinin iriinleri tercih

etmelerindeki en 6nemli 6zelligin iirliniin fiyat1 oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
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EKA

Yelda Arslan’in “LightGBM Algortimast ile Yeni Bir Satis Tahmin Modelinin
Olusturulmast ve Perakende Sektoriine Uygulanmasi” adli yiliksek lisans tezi igin
yapmis oldugu satis tahmin uygulamasinda kullanilan veriler uygulama siiresince
incelenmistir. Veri setinde girdi olarak kullanilan; iirlin numarasi, cinsiyet, renk,
kategori numarasi, marka numarasi, alt kategori numarasi, fiyat, satis tarihi, satig
adedi, stok, goriintiilenme sayis1 ve favori sayisinin, gelecekte yapilacak satis adedinin
tahmin edilmesi i¢in yeterli oldugu bilgisine ge¢mise doniik satis hareketleri
analizlerinden ve tecriibelerimizden ulasabilmekteyiz.

Gelecekteki bir haftanin iirlin 6zelinde satis adedi tahmini s6z konusu oldugunda,
geegmise doniik alt1 aylik satis verisinin incelenmesi yeterli olmaktadir. Uygulamaya
konu olan ge¢mis donem satis verilerinin yapilan tahmin iizerinde etkileri olmasi

beklenmektedir. Bu kaniya ge¢misteki {iriin satis verileri incelenerek varilmistir.
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