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Gida talebinin tahmin edilmesi, 6zellikle e-ticaret alaninda is siireglerinin optimizasyonu ve siirdiiriilebilir
kalkinma igin bilyiik 6nem tasimaktadir. Bu ¢aligmada, 6grenme tabanli algoritmalar ve zaman serisi
analizlerini kullanarak gelistirilen bir talep tahmin sistemi sunulmustur. Bu sistem, miisteri taleplerini daha
dogru bir sekilde 6ngérmeyi ve perakende sirketlerine stratejik oneriler sunmay1 amaglamaktadir. Yapilan
sayisal uygulamalar, Tiirkiye'deki bir gida perakende sirketinin son yedi yillik verileri {izerinde
gergeklestirilmistir. Calismada, 6zellikle izolasyon ormani, aglomeratif ve spektral kiimeleme, Uzun Kisa
Siireli Bellek ve Ekstrem Gradyan Arttirma gibi yontemler kullanilmistir. Gelistirilen modeller, satis
verilerinin dogru tahmin edilmesine ve stok yonetimi gibi kritik is siireclerine 6nemli katkilar
saglamaktadir. Sonuglar, 6zellikle pandemi siirecinde ve mevsimsel etkilerin dikkate alindigi durumlarda
gida talebinin daha etkin bir sekilde yonetilmesine olanak tanimaktadir.
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Predicting food demand is of great importance, especially for optimizing business processes and achieving
sustainable development in the e-commerce sector. This study presents a demand forecasting system
developed using learning-based algorithms and time series analysis. The system aims to accurately predict
customer demands and provide strategic recommendations to retail companies. Numerical applications
have been conducted using data from the past seven years of a food retail company in Turkey. Specifically,
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Giris

Gida talep tahmini hem isletmeler hem de siirdiiriilebilir
kalkinma agisindan kritik bir meseledir. Kiiresel gida ve
igecek e-ticaret pazarinin biiytikligii, 2022'de 57,09 milyar
$’dan 2023'te %22,2'lik bir yillik bitylime orani ile 69,77
milyar $’a ¢ikmis, 2027'de ise %19,1'lik bir yillik biiylime
orani ile 140,42 milyar $’a ¢ikmasi beklenmektedir (Food
And Beverages ECommerce Global Market Report 2023).

Tiirkiye’de ise 2019 — 2022 yillar1 arasinda {ilkenin e-ticaret
hacmi yiizde 80,6 oraninda oldukga yiiksek bir yillik bilesik
bliyime kaydetmistir. Euromonitor tahminlerine gore
Tiirkiye’deki e-ticaret hacmi, 2020- 2025 yillar1 arasinda
ylzde 23,7 yillik bilesik biiylime orami ile 2025’te mevcut
hacminin 2,3 kati bir biiyiikliige ulasacaktir.

PwC arastirmasi “Tiirkiye'deki KOBI'lerin E-Ticaret
Goriinimii” raporunda 2022 yilinda Tiirkiye’de gida ve
stipermarket e-ticaret hacmi toplamda %3.3’liikk bir pazar
dilimine sahiptir. Globale bakildiginda bu oran %28 olarak
goriilmektedir. Tiirkiye’nin gida ve silipermarket e-ticareti
acisindan biiyiime ag¢isindan hala doygunluga ulasacak alant
bulunmaktadir. Giiniimiizde veri analizi, i siireglerini
stirekli iyilestirmek ve stratejik kararlar almak adina 6nemli
bir arac haline gelmistir. Ozellikle perakende sektdriinde
satig verilerinin dogru bir sekilde analiz edilmesi, taleplerin
Ongoriilmesi ve stok yonetimi gibi siireglerin etkinligi
acisindan kritik bir rol oynamaktadir.

Bu makalede, e-ticaret perakende sirketlerinin karsilastigi
operasyonel zorluklara yonelik kullanilabilecek bir talep
tahmin  sistemi  gelistirilmektedir ~ Ogrenme  esash
algoritmalar ve zaman serisi analizini esas alan bu yazilimin
temel amaci, miisteri taleplerini daha hassas bir sekilde
tahmin etmek ve stratejik Oneriler sunmaktir. Sayisal
uygulamalar, gida perakende sektoriinde ¢alisan 6zel bir
sirketin son yedi senelik verileri ile gerg¢eklestirilmistir. Bu
calismada gida verileri Ozelinde ¢alisilsa da yazilimin
kapsami genisleterek, e-ticarette faaliyet gosteren farkli
sektorler icin de rahatg¢a uyarlanabilir. Secilen yontemler,
ozellikle son yillarda online gida verisi iizerinde ¢aligan
yaymlara odaklanarak yapilan akademik literatiir ve dergi
incelemesi sonucu belirlenmisgtir.

Bu ¢alisma, Ocak 2016 ile Eyliil 2023 tarihleri arasindaki
gida satig verilerini inceleyerek, satis trendlerini analiz
etmeyi ve gelecege yonelik satis miktarlarinin tahmin
edilebilmesi i¢in uygun modellemeleri gelistirmeyi
amaglamaktadir. Veri kiimesi, kisisel verilerden arindirilmis
ve anonimlestirilmis bir yapidadir. Veriyi daha iyi anlamak

amactyla temel istatistiki analizler gergeklestirilmis,
sipariglerin tarihsel dagilimlari, {riin gruplarinin satis
performanslart  ve satiy  miktarlarindaki ~ donemsel

degisiklikler ayrintili bir sekilde incelenmistir. Ozellikle
pandemi siirecinin satiglar lizerindeki etkisi ve farkli iiriin
gruplarinin mevsimsel egilimleri, ¢alismada dikkat ¢eken
baslica unsurlar arasinda yer almaktadir.

Verinin islenmesi sirasinda, eksik ve miikerrer kayitlarin
giderilmesi i¢in 6n isleme adimlar1 uygulanmis, bu sayede
temiz ve analiz edilmeye uygun bir veri kiimesi elde
edilmistir. Ayrica, taze gida iirlinleri gibi hizla bozulabilen
driinlerin satislarina yonelik 6zel bir ilgi gosterilmistir.
Calismanin temel amaci, bu veri kiimesi lizerinde c¢esitli
zaman serisi analizleri ve makine &grenimi teknikleri
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kullanarak, satiglarin dogru bir sekilde ongoriilebilmesi ve
stok yonetimi gibi operasyonel siireglere katki saglayacak
modeller gelistirmektir. Makalede, anomali tespiti igin
izolasyon ormani (isolation forest), veriyi kiimelere
ayirirken boyut diisiirme amaghi ana bilesen analizi (PCA-
Principal Component Analysis), TSNE, UMAP ve
kiimeleme amaciyla Kmeans, Gauss karigim modelleri
(Gaussian mixture models), DBSCAN, aglomeratif ve
spektral kiimeleme algoritmalar1 uygulanmistir. Sonrasinda
tahmin i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM - Long Short-
Term Memory) ve Ekstrem Gradyan Arttirma (XGBoost -
Extreme Gradient Boosting) modellerinden faydalanilmistir.

Makalenin bir sonraki béliimiinde, akademik literatiirdeki
benzer c¢alismalardan bahsettikten sonra, kullanilan
yontemler kisaca tanitilacaktir. Ardindan ayrintili sekilde
veri On analiz, islenmesi ve sonuclar verilerek, en son
boliimde elde edilen ¢iktilar tartigilacaktir.

Literatiir Taramasi

Online gida perakende sektoriinde Ogrenme tabanli
modellerin kullanilmasi, gida talebinin tahmin edilmesi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu modeller, siirdiiriilebilir
kalkinmay1 ve is siireglerinin optimizasyonunu destekler.
Talep tahmini konusunda akademik literatiirde son derece
fazla ¢aligma olsa da konu ile en yakindan ilgili ¢alismalar
incelendiginde, agagidaki 6rneklerle karsilasilmistir:

Polonya'da gerceklestirilen bir arastirma, gida talebini
tahmin etmek i¢in dogrusal olmayan otoregresif digsal sinir
agt (NARXNN) kullanmistir [1]. Bu calismada, gida
atiklarim1  azaltmayi ve geleneksel RNN'lerden daha iyi
tahminler saglayan NARXNN'in avantajlarini kullanmay1
hedeflemislerdir. Caligmada kullanilan egitim veri kiimesi,
sinir agna egitim sirasinda sunulan talep degerlerini igeren
bir zaman serisinden olugmustur. Model performansi, MAE
(Mean Absolute Error), MAPE (Mean Absolute Percentage
Error) ve RMSE (Root Mean Square Error)nin en diisik
degerleri ile belirlenme katsayisi (R-kare) en yiiksek degeri
esas almnarak analiz edilmistir. Caligmanin bulgularina
dayanarak, yapay zeka tabanli NARX modelleri kullanilarak
¢ok dogru gida talebi tahminlerinin yapilabilecegi sonucuna
varilmistir.

Bir diger calisma, Genpact tarafindan yaymlanan 'Food
Demand Forecasting' veri kiimesini kullanarak siparis
sayilarii tahmin etmeyi amaglamistir [2]. Bu ¢alismada,
talebi etkileyen ¢esitli faktorler analiz edilmis, etkili
ozellikler ¢ikarilmig ve yedi farkli regresor karsilastirilmistir.
Bu regresorler arasinda, rastgele orman regresorii, Cat Boost
regresor, asiri radyan artirma regresorii, gradyan artirma
regresoril, hafif gradyan artirma makinesi regresorii, uzun
kisa stireli bellek ve iki yonli LSTM regresorleri
kullanilmistir. MAE ve RMSE degerlerine bakildiginda,
rastgele orman regresorii ile dogru bir tahmin
yapilabilecegini kanitlamiglardir.

Tiirkiye'de yapilan bir arastirma, 6gle yemegi gibi belirli
zaman dilimlerinde 6n rezervasyon yapilmadan yogun gida
talebini tahmin etmek iizere makine 6grenimi tabanli tahmin
modelleri kullanmig ve bu modeller arasinda yapay sinir
aglari, Gauss silireci regresyonlari, destek vektor
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regresyonlari ve karar agaglari yer almistir [3]. Calisma,
yontem ¢esitliligi, tahmin performansi ve uygulama kapsami
bakimindan 6nemli bir katki sunmustur. En iyi performans
gosteren model, miikkemmel tahmin metrikleri saglayan
ensemble karar agact modeli olmustur; MSE (Mean Square
Error) 0.51, MAE 0.50 ve R-kare degeri 0,96 olarak
Olciilmiistlir (Aci ve Yergok, 2023).

Kullanilan Yontemler

Bu c¢alismada bagvurulan ii¢ temel ydontem asagida
detaylandirtlmistir:

Izolasyon Ormani (Isolation Forest) [4]: Ozellikle anomali
tespiti i¢in tasarlanmis olan bu algoritma, veri kiimesindeki
anormal verilerin sayica az ve Ozellikleri itibariyle farkli
olmasindan yararlanir. Anormal veriler, normal verilere
kiyasla daha kolay izole edilebilir. Algoritma, rastgele bir
ozellik secer ve bu 6zelligin deger araligi i¢inde rastgele bir
bolme noktasi belirler. Bu bélme islemi, her diigiimiin bir
Ozellik tlizerinde bir boliinmeyi temsil ettigi bir agag¢ yapisi
olusturarak yinelemeli olarak devam eder. Anormal veriler,
farkliliklar1 nedeniyle genellikle agacin daha erken
dallarinda izole edilir, bu da onlarin kdkten yapraga olan
mesafesinin daha kisa oldugu anlamina gelir. Aksine, normal
veriler daha yaygin ve birbirine benzer olduklart i¢in izole
edilmeleri daha fazla boliinme (daha uzun yollar) gerektirir.
Ormandaki agacglarin ¢ogunun kisa yollarla ulastig1 veri
noktalar1 bu sekilde anormal kabul edilir. Bu yontem, tek ve
cok degiskenli veriler lizerinde etkili olup, modelin beklenen
anormallik oranini da ayarlayabilme imkani sunar.

Aglomeratif kiimeleme: Hiyerarsik kiimelemenin bir tiirli
olan aglomeratif kiimeleme, her gozlemi ayri bir kiime
olarak kabul ederek baslar ve benzer kiimeleri birlestirerek
ilerler [5]. Bu yontem, ‘asagidan yukariya’ yaklagimi
benimser; yani her gézlem 6nce kendi bagina bir kiime olarak
degerlendirilir, ardindan en benzer iki kiime birlestirilir. Bu
siireg, tek bir kiimeye ulasana kadar devam eder. Kiimelerin
birlestirilmesi sirasinda farkli baglant1 (/inkage) yontemleri
ve uzaklik dlgiitleri kullanilabilir. Aglomeratif kiimeleme,
onceden belirlenmis bir kiime sayisini gerektirmez ve
karmasik hiyerarsik yapilar1 basariyla ele alabilir. Onceden
kiime sayisinin belirtilmesini gerektirmedigi ve kendi iginde
hiyerarsik yapilarda basarili oldugu i¢in tercih edilmistir.

Spektral kiimeleme [6]: Veri kiimesindeki benzerlikler
iizerinden olusturulan matrislerin 6zdeger (eigenvalue) ve
Ozvektorlerini (eigenvector) kullanan giiglii ve esnek bir
kiimeleme yontemidir. Geleneksel kiimeleme yontemlerinin
basarisiz  oldugu karmasik geometrilere sahip veri
kiimelerini etkin bir sekilde ayirt edebilir. Spektral
kiimeleme, verileri 6zdeger bilgisini kullanarak daha diisiik
boyutlu bir uzaya indirger ve ardindan bu yeni temsilde K-
means gibi bir kiimeleme algoritmasi uygular. Bu yontem,
ozellikle geleneksel metotlarla zorlanilan veri kiimelerinde
daha belirgin kiimeleme sonuglari elde etmek i¢in kullanilir.
Calismada kullanilan yontemler ve genel akis, Sekil 1’de
Ozetlenmistir.
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Veri On Analizi

Satis Verileri

Makaledeki sayisal analizler igin, Ocak 2016 ile Eyliil
2023 tarihleri arasindaki yedi yillik satis verisi kullanilmigtir.
Veri kiimesinin ham versiyonunda 2.699.563 adet siparis
kaydi bulunmaktadir. Bu veriler kisisel bilgilerden
arindirtlmig ve anonimlestirilmistir. Analizlere baslamadan
once, veriyi daha iyi anlamak amaciyla, arastirmaya bazi
temel istatistiki analizler ile baglanmistir. Analizleri daha iyi
anlamak i¢in, {irlin ve satislarla ilgili 6zellikler su sekilde
listelenebilir:

Siparis Numarasi: Siparisleri birbirinden ayiran siparis
numarasi bilgisi.

Tarih: Siparisin verildigi tarih bilgisi
saat/dakika/saniye formatinda).

(y1l/ay/gilin

Gida Kimligi: Satis1 yapilan her gida maddesinin kendine
0zgi, tekil, tam say1 degeri alan numarast.

Uriin Adi: Uriiniin kendine Ozgi, tekil, ismi.
Siparis Miktari: Siparis verilen iirlin miktar1 (adet).
Secilen Miktar: Siparis i¢in ayrilan {iriin miktar (adet).

Gergek Agirlik: Bir tirlinden siparis i¢in ayrilan miktari
belirten rasyonel say1 (kilogram).

Vergili Uriin Fiyati: Uriiniin vergili birim fiyat: (TL).
Uriin Fiyati: Uriiniin birim fiyat1 (TL).

Tahmini Agwhk: Tim frinler igin mevcut olmayan,
tahmini iiriin agirlik bilgisi (gram).

Toplama Tiirii: Paketli/kutulu satilan tiriinleri, tartilan ve
tartilmayan iiriinleri, adet olarak satilan veya kahvaltilik
iiriinleri filtrelemek i¢in kullanilan kategori numarasi. Buna
gore numaralar asagidaki gibi tanimlanmistir:

Paketli tiriin

Tartilmadan adetle satilan iiriin
Tartilarak satilan ¢ok adetli tiriinler
Tartilarak satilan tek adet Uriinler
Kahvaltilik trtinler

Et tirtinleri

A

100000

0000
. |||.|III||||III||||lllnllllllllilIII|||III|I

Frequency

2015-12-13 11:46:40
2017-07-14 05:40:00
% 2019-02-12 22:33:20
2020-09-13 15:26:40
2022-04-15 08:20:00
2023-11-15 01:13:20

Sekil 2. Satiglarin seneler i¢indeki degisimi

Sekil 2’de goriildiigii iizere, pandeminin etkisini gdsterdigi
2020 yilmin mart ayindan itibaren, satis kayitlar1 sayisinda
belirgin bir artig goézlenmektedir. Bu durum, gida
perakendeciligi yapan sirketlerin stok durumuna dair
beklentilerini daha kesin sekilde Olgiimleyebilmeleri
ihtiyacini da beraberinde artirmistir.
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2016-2023 yillar1 arasinda aylik bazda toplam {irlin satig
miktarlar1 degisimleri Sekil 3°te gosterilmistir. Bu grafikte
de 2020 yilinin Mart ayindan itibaren (pandemi baglangici)
belirgin artig gézlenmekte ve ilerleyen zamanlarda onceki
seviyelere bir gerileme gozlemlenmemektedir.

Villara Gére Aylik Satis Miktari

2022
2023

[ p——
g

Sekil 3. Satislarin yillara gore aylik bazda degisimi

Sekil 4’te Gida Kimligi’ne gore lriinlerin satislarina ait
dagilim goriilmek istenmistir. Uriinlerin gida kimlik ve
satiglarimin dengeli dagilmadigi saptanmustir.
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Sekil 4. Gida Kimligi uyarmca {irlin satis miktarlari

Sekil 5°te, Uriin Adi bilgilerine bakarak bir etiket bulutu
cizilmigtir. Burada, ‘organik’ ibaresinin (%8.3) en dnemli
yeri tuttugu gozlenmistir.
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Sekil 6. Toplama Tiirii uyarinca {irtinlerin satis dagilimlari

Sekil 6’da Toplama Tiirii bilgilerine bakilarak, iirlinlerin
satiglarinin dagilimlarina bakilmistir. Toplama tiiriine gore
iiriinlerin satiy dagiliminin dengeli olmadig1 goriilmiistir.
Toplama tiiriindeki degerlerin ayrintili agiklamasi su sekilde
verilebilir:

* 6, tartilan balik iriinleri (6r: levrek, ¢ipura)

» 5, tartilan ve coklu satilmayan {irlinler (6r: kirmizi
lahana, beyaz lahana, tavuk bonfile, bal, gouda peyniri)

* 4, tartilan ve adetle satilan {irtinler (6r:kavun, karpuz,
paket kiraz, paket pilig)

+ 3, tartilan ve ¢oklu satilan iiriinler (Or:patlican, salatalik,
kuru sogan)

» 2, tartilmayan ve adetle satilan {irlinler (6r:karnabahar,
kivireik, yufka, simit)

* 1, paketli iiriinler (6r:organik domates kg, ceviz i¢i, kaju
fistik, hindistan cevizi siitii)

* 0, test Uriinii olup toplamda 3 kayit bulundurmaktadir.

Talep tahmini yaparken ana hedef, ¢abuk bozulmalari
dolayisiyla zarar1 Onlemek igin bagarili talep tahmini
gerektiren taze gida triinlerini 6ncelemektir. Bu iiriinler de
¢ogunlukla 3 numarali toplama tiiriine ait olmakla beraber,
diger tiirlerde de ilgili {irtinler bulundugu goriilmektedir.

Eksik ve Miikerrer Kayitlar

Veri kiimesinde yalnizca 43 adet mikerrer kaydin
bulundugu, bazi iiriinlerde birden ¢ok siparis verildiginde
kaydin bu sekilde tutuldugu tespit edilmis, islem
yapilmamisgtir.

Veri kiimesindeki alanlardan yalnizca:

1. Tahmini Agirlik degerlerinin %64,7 oraninda eksik
oldugu belirlendi. Bu sebeple, bu deger sadece filtreleme
amactyla kullanildi.

2. Vergili Uriin Fiyati degerlerinin 29 Temmuz 2019
tarihinden itibaren saklandigi, dolayisiyla %26,2 oraninda
eksik oldugu belirlendi. Bu sebeple, onun yerine eksiksiz
olan Uriin Fiyat: kullanilmasi tercih edildi.

Bazi alanlarin aldig1 degerlere gore, soyle anlamlar/
kurallar ¢ikarilabilecegi tespit edildi:

. Siparis Numarasi 0 degilken Se¢ilen Miktari’nin 0
olmasi iirlin stogunun bittigine isaret eder.

. Gergek Agwihik tam olarak 1 ve Tahmini Agirlik
eksik ise, tiriin taze gida iiriinii degildir.
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* Aymni sipariste veya ayni giin igerisinde bir lirliniin birden
fazla Uriin Fiyati ile bulunmasi o iirlinde indirime isaret
eder.
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Sekil 7. Verideki sayisal alanlara ait korelasyon 1s1 haritasi

OrderAmount
lectedAmount
itPriceWithTax

Verideki sayisal alanlarin korelasyon 1s1 haritas1 Sekil 7°de
verilmistir.  Ciddi  korelasyonlar, ¢ogunlukla zaten
birbirleriyle iliskili olan alanlarda gériilmiistiir: Uriin Fiyati
(UnitPrice) ve Vergili Uriin Fiyati (UnitPriceWithTax),
Siparis  Miktart (OrderAmount) ve Segilen Miktar
(SelectedAmount) gibi. Siparis Numarasi (Originalld) ile
Uriin Fiyati ve Vergili Uriin Fiyat: alanlarmin korelasyonu,
zaman igerisinde hem verilen siparisler dolayisiyla siparis
numarasinin artmasi hem de iriin fiyatlarmin artmasiyla
aciklanabilir. Satis ile ilgili veride, 3346 farkli Gida Kimligi
(Foodld) mevcuttur.

Uriin Verileri

Uriinlerin Gida Kimligi bilgisine haritalandirilabilen bir alan
iizerinden, Ttriinlere ait ‘Kategori’ ve ‘Alt Kategori’
bilgilerinin bulundugu baska bir veri kiimesine erisilmistir.
Bu veri kiimesinde, 5287 farkli Gida Kimligi mevcuttur.

Bu veri kiimesinde 12 farkli kategori ve 54 farkli alt kategori
bulunmaktadir (Sekil 8). Kategoriler ve ilgili alt kategoriler
asagidaki gibi listelenebilir:

Ekmek ve Unlu Mamiiller: Ekmek - Sos - Yufka -
Makarna, Mant1 & Un - Cikolata & Tatli - Kuru Gidalar

Et, Tavuk, Balik: Et & Et Uriinleri: Tavuk - Balik &
Deniz Uriinleri - Sos

Kahvaltiliklar: Peynir - Yumurta - Regel - Yogurt - Siit
Uriinleri - igecekler - Ekmek - Organik Kahvaltiliklar - Ezme

Et & Et Uriinleri: Sebzeler - Pekmez, Tahin & Sirke -
Kahvaltiliklar - Zeytinyagi1 - Sos - Granola - Cikolata & Tath

Kuru Gidalar: Kuruyemis - Cay & Kahve - Baharat &
Tuz - Bakliyat - Eriste & Tarhana - Makarna, Mant1 & Un -
Ezme - Cikolata & Tatli - Sos - Glutensiz Uriinler - Icecekler
- Pekmez,Tahin & Sirke - Anne & Cocuk - Ev Yemekleri -
Kuru Gidalar - Granola - Ekmek - Siit Uriinleri

Light Uriinler: Light Uriinler - Ekmek - Granola

Meyveler: Meyveler - Recel

Organik  Uriinler:  Organik  Sebzeler-  Organik
Kahvaltiliklar - Organik Et, Tavuk - Organik Bal, Pekmez &
Tahin - Ezme - Organik Cay & Kahve - Organik Zeytin &
Zeytinyag1 - Organik Bakliyatlar - Organik Makarna, Manti,
Un - Organik Salga, Sirke & Soslar - Organik Kuruyemisler
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- Organik Baharat & Tuz - Organik Meyveler - Yogurt -
Organik Cikolata & Tatl - Icecekler - Granola - Cikolata &
Tath

Salca, Sirke & Soslar: Salga: Sirke - Sos - Tursu -
Icecekler - Ezme - Sebzeler

Sebzeler: Sebzeler - Sos - Organik Sebzeler - Bakliyat -
Ezme

Sepetler: Et & Et Uriinleri - Ozel Sepetler - Ramazan
Sepeti - Sepetler - Yilbas1 Sepeti - Recel - Sebzeler - Granola
- Salga

Temizlik ve Kisisel Bakim: Kisisel Bakim - Temizlik

Zeytin & Zeytinyagi: Zeytinyagi - Zeytin - Ezme

Kategoriye Gore Genel Satis Dagilimi

Kahvaltiiklar: 1.2%

. Kuru Gidalar: 0.2%
Meyveler: 23.0%

= Organik Urinler: 39.2%
Sebzeler: 33.7%
Sepetler: 0.0%

Sekil 8. Tiim satiglarin {irlin kategorilerine gore dagilimi

Kategorilerle ayn1 isme sahip alt kategoriler, kategoriler
arasinda ortak alt kategoriler, ayrica ayni kategorinin organik
ve organik olmayan versiyonlar1 oldugu goriilmektedir.
Eldeki satis verisinde mevcut olan tirinler iizerinden iiriin
verisi birlestirildiginde 8 farkli kategori ve 27 farkli alt
kategori goriilmektedir. Bunlar, asagidaki gibidir:

Ekmek ve Unlu Mamiiller: Ekmek - Yufka - Cikolata &
Tath

Et, Tavuk, Balik: Et & Et Uriinleri - Tavuk - Balik &
Deniz Uriinleri

Kahvaltiliklar: Peynir - Yumurta - Yogurt - Siit Uriinleri
- Et & Et Uriinleri - Sebzeler - Regel - Kahvaltiliklar -
Granola - Ekmek - Cikolata & Tath

Kuru Gidalar: Kuruyemis - Makarna, Mant1 & Un - Kuru
Gidalar - Ev Yemekleri - Cikolata & Tatl1 - Icecekler

Meyveler: Meyveler

Organik Uriinler: Organik Sebzeler - Organik Meyveler
- Organik Et, Tavuk - Organik Kahvaltiliklar - Organik Bal,
Pekmez & Tahin

Sebzeler: Sebzeler - Bakliyat

Sepetler: Ozel Sepetler

Uriinlerin kategori bazli aylik satislar1 incelenmis, satislarin
meyve, sebze ve organik liriinlerde yogunlastig1 ve satiglarin
aylar iizerinden mevsimselligi Sekil 9’da sunulmustur.
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Uriinlerin kategori bazli yillik satis miktarlar1 ise Sekil 10°da
verilmistir.

10009 |

e

Sekil 9. Uriinlerin kategori bazli aylik satislar1

Kategoriye Gbre Yillik Satig Miktan

Ketegon
—e— Exmek ve Unlu Mamuller
nnnnnn

150000

Sekil 10. Uriinlerin kategori bazli yillik satislart

Anomali incelemesi

Satiglarda anomali incelemesi, tim driinlerin satig verisi
iizerinden izolasyon Ormani teknigi kullanilarak yapilmustir.
Bu analiz sonucunda anomali olarak isaretlenen giinlilk
satiglara rastlansa da, bunlar incelendiginde sezon igerisinde
ve genelde pandemi zamaninda gergeklestikleri goriilmiistiir.

Kayitlar  incelendiginde, bunlarin = hatali  girdiler
olduklarindan giiphelenilmemistir.
Bu inceleme sirasinda {irlin  satiglarinin - ¢ogunlukla

mevsimsel ve miktarlarinin degisken oldugu, satislar
arasinda mevsimsellikten Otiirii veya iiriiniin satilmadig1 yil
veya yillarin olabildigi, bazi tirlinlerin satiginin sonlandigi ve
baz1 yeni iiriinlerin de satilmaya baslandig1 goriilmiistiir.

Eldeki veri kiimesinin kapsadigi 2016-2023 yillarma ait,
talebe etkisi olabilecegi diisiiniilen Onemli tatil giinleri,
eklenen/baglanan tatil giinleri ve hafta sonlar1 da dahil olmak
iizere 0zel olarak tanimlanabilecek giinler belirlendi. Satis
verisi tizerindeki anomali incelemesine eklenerek anomali
olusturan giinlerin bu giinlerle kesisip kesismedigi incelendi.
Uriinler ~ mevsimsellikleri ~ i¢inde  gdzlendiklerinde,
anomaliye dahil olan bu giinlerin kendilerine 6zgii sebeplerle
satiglara etki ettigine dair bir bulguya rastlanmadi.

Haftanin giinlerinin satislar {izerindeki etkisi lizerine ayr1 bir
calisma yapilmig ve her iirlin icin ayr1 ayr1 ve tiim iiriinler
birlikte olmak {izere iirlinlerin satiglariin ne kadarinin ne
zaman gerceklestigi incelenmistir. Satig verisindeki tiim
irlinler i¢in yapilan bu ¢alismada incelenen grafikler ¢ok
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fazla yer tuttugu icin makalede sunulmamustir. Uriinlerin
onemli bir kisminda cumartesi giinlerinde satigin diger
giinlere oranla gozle gorilir sekilde disik oldugu
gozlemlenmis; ayni durum satiglarin normalize edildigi tim
iirtinlere ait grafikte de gézlemlenmistir (Sekil 11).

P
Sekil 11. Haftanin giinleri bazinda ortalama iiriin satig
miktarlar1 (normalize edilmis)

Verinin temizlenmesi

Eldeki satig verisinin eksik degerler barindirdigi, ancak
temiz oldugu belirlenmistir. Bunun iizerine, satis degerleri
giinliik olarak bir araya toplanmigstir. Satigin olmadigi
giinlere iligkin kayit bulunmadigindan, bu giinler i¢in iiriinler
Gergek Agrlik = 0 olarak eklenmistir. Uriin Fiyati bilgisi
yalnizca satis oldugu zamanlarda kaydedildigi ve ayrica
glinlik degerlerinin kaydi bulunmadigi igin, giinliik
gruplama sonrasi olusan eksik Uriin Fivati degerleri
doldurulamamistir. Bu durum, o6zellikle sik satilmayan
iiriinlerde yakin zamanlarda yasanan fiyat degisikliklerinin
ve etkilerinin takibini engellemistir.

Eldeki kategori veri kiimesinde eksik ve yanlis kayitlar
bulundugu, ayrica kategori ve alt kategori bilgilerinin
dogrudan tutulmayip dolayli yoldan ¢ikarilmasi gerektigi
belirlenmis, gerekli ¢aligmalar yapilarak temiz ve eksiksiz
bir veri kiimesi elde edilmistir.

Verinin Filtrelenmesi

Filtre: [Toplama Tiirii > 0] VE [Ger¢ek Agirlik = 0] VE ~
[(Gergek Agirlik = 1) VE (Tahmini Agirlik = (NaN)] @))

Bu filtre (1), taze gida olmayan firiinleri incelemeden hari¢
tutmak i¢in uygulanmistir. Filtreleme sonucunda 768 farkli
kimlikli {iriin  bulunmustur. Satiglar giinler {izerinden
birlestirilmis, bir {irliniin satisinin olmadig: giinlere iliskin
kayit bulunmadigindan, {iriinlin satisinin olmadig1 gilinlere
iligkin ilgili her irlin igin Gercek Agiwrlik = 0 olarak
eklenmistir. Giinlikk kayitlarm sayis1 bu sekilde 2.170.368
(2826 giin * 768 iiriin ¢esidi) olmus; bu da veriyi %86,53
oraninda seyrek hale getirmistir.

Verinin On islemesi

Yeni _iiriin _tamitimlarimn _islenmesi: Incelenen zaman
araliginda yeni iriin tanitimlar1 oldugu goézlemlendi. Bu
iiriinlerin dahil edilmesi g¢alismada bilinmeyen sonuglar

dogurabilecegi  igin, sonuglart etkilememek adina
¢ikarildilar.
Kesintive ugramis tarihsel satislarin islenmesi: Bazi

iiriinlerin uzun stire boyunca satis1 olmadigi gézlemlendi. Bu
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davraniglarinin nedeni hakkinda bilgi bulunmadigindan,
yanliliklart (bias) Onlemek igin, bu {irlinler c¢alismadan
¢ikarildi.

Validasyon ve test kiimelerini etkileyecek kesintiler:
Validasyon ve test kiimelerini etkileyecek satis kesintilerine
sahip iirlinler de ¢aligmadan ¢ikarildi. Bu {iriinler, incelenen
son iki yildan en az birinde satisi olmayan {iriinler olarak
tanimlanmiglardir.

Bu islemler sonunda 159 farkli Gida Kimligi’ne sahip {irlin
elde edildi. Bu verinin seyrekligi %53,26 olarak tespit edildi.
Bu iiriinlerin 7 farkli kategori ve 8 farkl alt kategoriye (- ile
birbirlerinden ayrilmislardir) ait oldugu goriilmektedir:

Ekmek ve Unlu Mamiiller: Ekmek

Et, Tavuk, Balik: Et & Et Uriinleri

Kahvaltiliklar: Peynir

Kuru Gidalar: Makarna, Mant1 & Un

Meyveler: Meyveler

Organik Uriinler: Organik Sebzeler - Organik Meyveler
Sebzeler: Sebzeler

Tarihler, zaman damgalarina ¢evrildi ve Sekil 12°deki gibi
haftalik, aylik ve yillik periyotlu, artik yillar1 da dikkate alan
siniis ve kosiniis sinyallerine doniistiiriilerek bir zamansal
kodlama olusturuldu.

Temporal Features

g

e I
Ik M"nrn'lmr'hrlfl| r'h i 'ﬂ Wil

Sekil 12. Tarihlere ait haftalik, aylik ve yillik sinyaller

R programlama dilindeki tsfeatures paketinin Python
dilindeki  uygulanmasi  kullanilarak  eldeki  zaman
serilerinden o&zellikler ¢ikarilmig, ardindan Ana Bilesen
Analizi (Principal Component Analysis) 3 ana bilesen ile
uygulanarak sonuglar gorsellestirilmistir. Ayri ayrt hem tiim
zaman serilerine hem de 6n islemeden sonra segilen zaman
serilerine uygulanan bu yontemde kullanilan &zellikler
sunlardir:

unitroot_pp, unitroot_kpss, stability, trend, spike, linearity,
curvature, e_acfl, e_acfl0, x_pacf5, diffix_pacf5,
diff2x_pacf5, nonlinearity, Ilumpiness, alpha, Dbeta,
flat_spots, entropy, crossing points, arch _Im, x_acfl,

x_acfl10, diff1 _acfl, diffl _acf10, diff2_acf1, diff2_acf10.

Sekil 13, secilmis zaman serilerinde yapilan calismay1
gorsellestirmektedir.
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Sekil 13. Se¢ilmis zaman serileri lizerinde 3 boyut ile PCA
uygulanmasi sonucu iiriinlerin uzayda goriintiisii

Ana bilesenler i¢in agikladiklari varyans oranlari:
® Ana bilesen 1: 0.4558
e Ana bilesen 2: 0.1840
e Ana bilesen 3: 0.1080
ve toplam agiklanan varyans orani 0.7478 olmustur.

PCA with 3 Components
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Sekil 14. Tiim zaman serileri tizerinde 3 boyut ile PCA

uygulanmast sonucu tiriinlerin uzayda goriintiisii
Sekil 14, tim zaman serilerinde yapilan calismalar
gorsellestirmistir.
Ana bilesenler icin agikladiklar1 varyans oranlari:

e Ana bilesen 1: 0.4255

e Ana bilesen 2: 0.1323

e Ana bilesen 3: 0.1043
ve toplam agiklanan varyans orani 0.6621 olmustur.
Yapilan bu analiz sonunda, zaman serilerinin incelenen
ozellikler agisindan kolayca ayrismadigi, on islemedeki
zaman serisi se¢imlerinin ise birbiriyle daha ilgili serilere
ulasmaya katki sagladigi goriilmektedir. Bunun iizerine
TSNE ve UMAP boyut diisiirme teknikleri de uygulanmas,
sonuglar1 kiimeleme islemlerinde kullanilmistir.
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Kiimeleme Calismalari

Calismanin bu sathasinda, daha iyi sonuglar elde edilmesine
katki saglayabilecek zaman serileri kiimeleri aranmasi
tizerinde durulmustur. Birbirine benzer zaman serilerinin
ayirt edilip kiimelenebilmesi durumunda, her kiime i¢in
farkli bir model egitilerek tiim zaman serileri i¢in tek bir
model veya her zaman serisi i¢in ayr1 bir model
diizenlerinden daha basarili sonuclar elde edilebilecegi
varsayilmistir.

Secilmis zaman serilerinin verileri bu noktada egitim,
dogrulama ve test kiimelerine bolinmiis, kiimeleme
calismalar1 ve daha sonraki egitim c¢aligmalarinda yalnizca
egitim verisi kullanilmigtir. 2826 giinden ilk 2226 giin egitim
i¢in ayrilmig, sonraki 300 giin dogrulama ve son 300 giin ise
test i¢in kullanilmistir.

Python programlama dilindeki zslearn paketinden, zaman
serileri tizerinde kiimeleme gorevleri ic¢in kullanilan
TimeSeriesKMeans kimeleme metodu ve hizalanmamis
zaman serileri i¢in basarili sonuglar veren Dinamik Zaman
Biikkiimii (Dynamic Time Warping) algoritmasi gibi 6nemli
yapilar, statsmodels paketinden, bir zaman serisini trend,
mevsimsellik ve artik bilesenlerine ayirmaya yarayan
mevsimsel ayristirma (seasonal decomposition) metodu,
sktime paketinden eldeki zaman serisi verisini frekans
alanimna doniistiiren Ayrik Fourier Doniisiimii (Discrete
Fourier Transform) araglarindan faydalanilarak yapilan
kiimeleme uygulamalari su sekildedir:

Ham tek degigkenli zaman serisi verisi kullanilarak

o TimeSeriesKMeans kiimeleme metodu
uygulanmasi

o Hiyerarsik (Hierarchical) kiimeleme metodu
uygulanmasi

o Spektral (Spectral) kiimeleme metodu uygulanmasi
Mevsimsel ayristirma ile
o Mevsimsellik bileseni kullanilarak
. TimeSeriesKMeans kiimeleme metodu
. Hiyerarsik  (Hierarchical)  kiimeleme
metodu
. Spektral (Spectral) kiimeleme metodu
o Trend bileseni kullanilarak
. TimeSeriesKMeans kiimeleme metodu

. Hiyerarsik  (Hierarchical)  kiimeleme
metodu
. Spektral (Spectral) kiimeleme metodu
Fourier Doniisimii  sonucunda elde edilen o6zellik
kullanilarak
. TimeSeriesKMeans kiimeleme metodu
. Hiyerarsik  (Hierarchical)  kiimeleme
metodu
. Spektral (Spectral) kiimeleme metodu
tsfeatures  paketi  kullanilarak  ¢ikarilan  6zellikler
kullanilarak

o K-means kiimeleme metodu uygulanmasi
Aglomeratif kiimeleme metodu uygulanmasi
Spektral (Spectral) kiimeleme metodu uygulanmasi
Gauss Karisim Modeli  kiimeleme metodu
uygulamasi

o DBSCAN kiimeleme metodu kullanilmasi
Kiimeleme basgarilart siliiet skoru (silhouette score) ile
Olclilmustlir. Siliiet skoru, bir kiimeleme sonucunun

@)
@)
@)
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kalitesini degerlendirmek icin kullanilan bir oOlgiittiir. Bir
nesnenin kendi kiimesiyle diger kiimelere kiyasla ne kadar
benzer oldugunu dlger. Skor, -1 ile 1 arasinda degisir: 1,
nesnenin ¢ok iyi kiimelendigini gosterir. 0, nesnenin iki
komsu kiime arasindaki karar sinirinda veya ona ¢ok yakin
oldugunu gosterir. -1, nesnenin kotii kiimelendigini ve yanlis
kiimeye atanmis olabilecegini gosterir.

Tim nesneler i¢in ortalama siliiet skoru hesaplanir. Daha
yiiksek bir ortalama skor genellikle daha iyi bir kiimeleme
kalitesi anlamina gelir. 0.5'in {izerindeki skorlar genellikle
iyi olarak kabul edilirken, 0.7'nin lizerindeki skorlar ¢ok iyi
bir kiimelemeyi gdsterir.

Ham veri iizerinden yapilan tiim kiimelemelerde, benzerlik
Ol¢iiti olarak Dinamik Zaman Bikiimii (Dynamic Time
Warping) algoritmast kullanilmistir. Satis donemlerinde
meydana gelebilecek potansiyel bir kaymanin sonuglara etki
etmemesi i¢in noktalar arast Oklid mesafesi (Euclidean
distance) gibi Olgiitler yerine tercih edilmistir. Mevsimsel
ayrigtirma bir zaman serisini, verinin davranmigin1 daha iyi
anlamak icin temel bilesenlerine ayirmak amaciyla
kullanilan bir tekniktir. Bir zaman serisi li¢ ana bilesene
ayrilir:

Sekil 15. Hiyerarsik‘k.i.imeleme sonuglart

Trend: Bu bilesen, verideki uzun vadeli ilerlemeyi temsil
eder. Verinin zamanla yukari, asag1 veya yatay hareket edip
etmedigini gosteren genel yonelimdir. Trend bileseni, kisa
vadeli dalgalanmalar1 hari¢ tutarak verinin altinda yatan
deseni belirlemeye yardimci olur.

Mevsimsellik: Bu bilesen, verideki tekrarlayan ve periyodik
karakterli desenleri yakalar. Bu desenler, mevsimsel
faktorler nedeniyle belirli araliklarla diizenli olarak ortaya
cikar. Ornegin, satislar yaz tatilinde insanlarin evlerinde
bulunmamasi nedeniyle azalabilir veya belirli iiriinlere olan
talep belirli mevsimlerde yiikselebilir.

Artik veya Diizensiz Bilegen: Bu bilesen, trend veya
mevsimsellik tarafindan aciklanamayan verideki giiriiltii
veya rastgelelikleri icerir. Bu, dngdriilebilir bir deseni takip
etmeyen  rastgele  dalgalanmalar veya  diizensiz
degisikliklerdir.

Calisma sonucu alinan kiimeleme sonuglari
belirtilmistir:

° Ham tek degiskenli zaman serisi verisi kullanilarak
0,5 tizerinde siliiet skoruna sahip bir kiimeleme bulunamadi.
° Mevsimsel ayrigtirma ile mevsimsellik bileseni
kullanilarak 0,5 iizerinde siliiet skoruna sahip bir kiimeleme
bulunamadi. En yiiksek ikinci siliiet skorlart bu bilegen ile

elde edildi.

asagida

° Mevsimsel ayrigtirma ile trend bileseni kullanilarak
0,5 tizerinde siliiet skoruna sahip bir kiimeleme bulunamadi.
° Fourier Doniisiimii sonucunda elde edilen 6zellik

kullanilarak 0,5 iizerinde siliiet skoruna sahip bir kiimeleme
bulunamadi.

° tsfeatures iizerinden ¢ikarilan ozellikler
kullanilarak 0.5 {izerinde siliiet skoruna sahip kiimelemeler
bulundu.

Ham zaman serisi verisi iizerinden elde edilen Hiyerarsik
Kiimeleme sonuglar1 Sekil 15°te gosterilmistir.

Spektral kiimeleme sonuglarmin tamamiin sonuglari 0’1n
altinda siliiet skoru almig olup koétii kiimelenmeye isaret
etmektedir. Bu durum verinin tek degiskenliginden veya
karmasgik bir kiime yapisinin olmamasindan kaynaklanabilir.

Mevsimsellik bileseninin  ham veriyi kiimelemeye en
elverisli bilesen oldugu tespit edilmis, Dinamik Zaman
Biikiimii algoritmasmin gelistirilmis bir versiyonu olan
SoftDTW ile kiimeleme islemi en yiiksek siliiet skorunu alan
TimeSeriesKMeans metodu ile tekrar c¢alistirildi. 0.5
lizerinde siliiet skoruna sahip kiimelemeler bulundu.
SoftDTW metodunun hesaplama karmagikligimin yiiksek
oldugu, 6zellikle de kullanilan veri kiimesi gibi uzun siireli
zaman serilerinde ¢ok uzun siirede sonu¢ verdigi not
edilmelidir.

Dinamik Zaman Biikiimi (Dynamic Time Wrapping-DTW)
ve raporda agiklandigi tizere ilgili alanlarda gelistirilmis
versiyonu olan SoftDTW algoritmalarindan alinan kiimeleme
sonuglart asagida verilmistir.

Ham veri lizerinde TimeSeriesKMeans kiimelemesinin, her
Gida Kimligi i¢in tek seri kullanilarak, tim siire {izerinden
normalize edilmis satig miktarlar1 iizerinden benzerlik
sonuglart Tablo 1’de, hiyerarsik ve spektral kiimeleme
sonuglari ise Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. Ham veri tizerinde TimeSeriesKMeans
kiimelemesi sonuglari

DTW SoftDTW

Kiime Sayis1

Siliiet Skoru  Kiime Sayis1  Siliiet Skoru

2 0.166767 2 0.236162
3 0.129943 3 0.173653
4 0.080402 4 0.118087
5 0.075215 5 0.122781
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0.082058 6 0.153005

Tablo 2. Ham veri {izerinde hiyerarsik ve spektral
kiimeleme sonuglari

Hiyerarsik kiimeleme
(DTW)

Spektral kiimeleme
(DTW)

Kiime Sayisi Siltiet Skoru  Kiime Sayis1  Siliiet Skoru

2 0.098361 2 -0.028011
3 0.120245 3 -0.036633
4 0.079123 4 -0.066113
5 0.076575 5 -0.066084
6 0.086543 6 -0.058011

Kiime Sayist Siliiet Skoru  Kiime Sayis1  Siliiet Skoru

2 0.394005 2 -0.015400
3 0.325798 3 -0.035023
4 0.324963 4 -0.063858
5 0.316500 5 -0.076701
6 0.329073 6 -0.101301

Tiim siire lizerinden normalize edilmis satis miktarlarina
sahip serilerden mevsimsel ayrigtirma ile elde edilen
mevsimsellik ve trend bilgileri {izerinden kiimeleme
yapilmig, her {iriin i¢in tek seri kullanilmistir. Mevsimsellik
i¢cin Tablo 3’te TimeSeriesKMeans kiimeleme algoritmasi ile
uzaklik hesaplamalar1 igin DTW ve SoftDTW kullanilmasi
sonucu alinan siliiet skorlari, Tablo 4’te hiyerarsik ve
spektral kiimeleme algoritmalar1 ile DTW kullanilmasi
sonucu alman siliiet skorlar1 verilmistir. Trend igin Tablo
5’te TimeSeriesKMeans kiimeleme algoritmasi ile DTW
kullanilmas1 sonucu alinan sililet skorlari, Tablo 6’da
hiyerarsik ve spektral kiimeleme algoritmalar1 ile DTW
kullanilmast sonucu alinan siliiet skorlar1 verilmistir. Ayrica
her iirlin i¢in tek seri kullanilarak Fourier doniisiimii de
uygulanmis, c¢iktilar iizerinde DTW kullanilmis, ¢iktilar
Tablo 7 ve Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 3. Mevsimsel bilesen ilizerinde TimeSeriesKMeans
kiimelemesi sonuglari

Tablo 5. Trend bileseni iizerinde TimeSeriesKMeans
kiimelemesi sonuclari

DTW

Kiime Sayis1 Siliiet Skoru

2 0.202558
3 0.173458
4 0.172085
5 0.177106
6 0.165388

Tablo 6. Trend bileseni iizerinde hiyerarsik ve spektral
kiimeleme sonuglari

Hiyerarsik kiimeleme
(DTW)

Spektral kiimeleme
(DTW)

DTW SoftDTW

Kiime Sayist Siliiet Skoru  Kiime Sayist  Siliiet Skoru

2 0.398851 2 0.562553
3 0.409759 3 0.574747
4 0.342410 4 0.513856
5 0.331625 5 0.512557
6 0.320067 6 0.508367

Kiime Sayist Siliiet Skoru  Kiime Sayist  Siliiet Skoru

2 0.208320 2 -0.018545
3 0.168085 3 -0.038094
4 0.180301 4 -0.055345
5 0.168528 5 -0.068271
6 0.167159 6 -0.084200

Tablo 4. Mevsimsel bilesen iizerinde hiyerarsik ve spektral
kiimeleme sonuglari

Hiyerarsik kiimeleme
(DTW)

Spektral kiimeleme
(DTW)
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Tablo 7. Fourier doniisiimii ¢iktist {izerinde
TimeSeriesKMeans kiimelemesi sonuglari

DTW

Kiime Sayis1 Siltiet Skoru

2 0.228800
3 0.228623
4 0.145337
5 0.175208
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6 0.162159

Tablo 8. Fourier dontisiimii ¢iktist lizerinde hiyerarsik ve
spektral kiimeleme sonuglari

Hiyerarsik kiimeleme
(DTW)

Spektral kiimeleme
(DTW)

Kiime Sayist Siliiet Skoru  Kiime Sayist

2 0.173000 2 -0.008773
3 0.207786 3 -0.025966
4 0.151363 4 -0.052478
5 0.152575 5 -0.130124
6 0.125460 6 -0.136958

Siliiet Skoru

Incelenen tiim sfeatures 6zellikleri iizerinden veya PCA ve
TSNE boyut diisiirme yontemleri ile 0,5 iizerinde siliiet
skoruna sahip kiimeleme bulunamasa da, UMAP boyut
diisgirme metodu ile 0.5 tizerinde siliiet skoruna sahip
kiimelemeler bulundu. Bu aday kiimelemeler iizerinden
Davies-Bouldin Index ve Calinski-Harabasz Index degerleri
incelenerek en iyi adaylar secildi. Sonuglar Tablo 9’da
gosterilmistir.

LSTM modeli, bu ¢alismadaki veri {izerinden
hiperparametre ayarlamasindan gegirilmig, iki katmanli,
katman ¢iktisindan sonra Dropout uygulanan, her
katmandaki hiicre sayis1 448 olan bir agin en yliksek basariy1
gosterdigi belirlenmigtir. Ayni sekilde Ogrenme hizi
parametresi de secilmistir. Caligmalarda tek Gida Kimligi
iizerinden egitilmeyen modellerde, LSTM durumlu (statefil)
olarak kullanilmig, parti boyutu buna gore ayarlanmis,
partiler uygun sekilde verilmis ve karistirma engellenmistir.
Tek Gida Kimligi lizerinden egitilen modellerde parti boyutu
32 olarak segilmistir.

Tablo 9. tsfeatures 6zelliklerinden UMAP boyut
diistirme yontemi ile alian en yiiksek siliiet skorlu
kiimeleme sonuglari

Kiimeleme Yontemi  Kiime Sayis1  Siliiet Skoru

K-means 3! 0.699991
K-means 4 0.663826
Aglomeratif 3 0.699991
Aglomeratif 4 0.647261
Spektral 3 0.699991
Spektral 4 0.661110
GMM 3 0.699991
GMM 4 0.651314

13 kiimeli yaklagimlarin tamaminda ayni kiimelemenin yapildig:

gorilmiistir.
2 DBSCAN tiim veriyi kiimeleme zorunlulugu olmadig i¢in 5 kiime bulmus
olup bu kiimelere yerlestirmedigi birgok aykir1 veri de bulunmaktadir.
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DBSCAN 52 0.472211

Bu model ile 6nce tiim zaman serisi verisinin ham haliyle tek
model ile egitildigi ve her Gida Kimligi zaman serisi verisi
icin ayr1 bir modelin egitildigi iki farkli calisma yapilmistir.
Tek model ile aliman sonuglarin daha basarili oldugu
gorilmiistiir. Bu durum, literatiirdeki bulgularla da
ortiismektedir. Bu calismadan referansla birbirine benzer
zaman serilerinin bir arada kiimelenmesiyle daha basarili
sonuglar elde edilip edilemeyecegi incelenmek istenmistir.
Yapilan kiimeleme ¢aligmalarinda kiimelemeye uygun
sonuglar segilerek her kiime igin ayr1 bir model egitilmistir.
Alimman sonuglarda istatistiksel olarak o6nemli miktarda
iyilesme saglayan bir kiimeleme bulunamamistir. Ancak
veride belirtilen kategori ve alt kategorilere gore yapilan bir
kiimeleme ile karsilastirildiginda daha iyi sonug¢ veren
kiimelemelere rastlanmustir.

XGBoost modeli, bu ¢aligmada erisilen kategori bilgileri de
dahil edilerek kullanilmistir. XGBoost’un kategorik verileri
isleme yeteneginin olmast ve bu yetenegin kolayca
etkinlestirilebilmesi, kategori ¢aligmasinin bu modelle
yapilmasini istenir kilmistir. Ug ayr calisma yapilmus,
ilkinde Gida Kimligi bilgileri, ikincisinde hem Gida Kimligi
hem de Kategori ve Alt Kategori bilgileri, XGBoost
modeline ham verinin yaninda kategorik 06zellik olarak
verilmig, li¢lincii ise yalnizca ham veri olarak egitilmistir.
olarak onemli boyutta bir iyilesme gozlenmis; ancak
Kategori ve Alt Kategori bilgilerinin etkilenmesi
performans1 daha fazla etkilememistir. Bu durum eldeki
Kategori ve Alt Kategori bilgilerinin olduklar1 gibi
kullanilmayip &grenmeye fayda saglamasi igin ayrica
islenme gerektirebilecegini diisiindiirmektedir.

Egitim Sonuclar:

Tiim egitimler 5 numune ile gergeklestirilmis, ortalama ve
standart sapma degerleriyle birlikte (XGBoost modelinde
stokastik parametre se¢imi bulunmasina ragmen verinin ayni
sirada verilmesi ayni sonuglarin alinmasini saglamistir),
MSE ve MAE degerleri Tablo 10’da sunulmustur.

Tablo 10. Ham veri lizerinde kiimelemesiz (tek kiime)
diizende LSTM ve XGBoost model sonuglari

LSTM XGBoost XGBoost
(+FoodId)?
MSE 13.437 + 14.085 13.629
0.154
MAE 1.786 1.830 1.792
0.008

3 LSTM modeli stateful olarak kullanildig i¢in ortiik olarak hangi verinin
hangi seriden geldigi bilgisine sahiptir. XGBoost modelinin de bu
avantajdan faydalanabilmesi i¢in Foodld bilgisi kategorik olarak eklenmis,
performanst LSTM seviyesine getirdigi goriilmiis, raporlanan sonraki
modellerde bu sekilde kullanilmustir.
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159 kiime diizeni {izerinde LSTM ve XGBoost
modellerinden alinan sonuglar Tablo 11°de sunulmustur.

Tablo 11. Ham veri iizerinde her Gida Kimligi {izerinde
ayr1 kiimeleme diizeninde LSTM ve XGBoost model
sonuglari

LSTM XGBoost

MSE 15.262 £0.257 17.032

MAE 1.933 £0.011 2.040

En yiiksek siliiet skoru alan mevsimsel bilesen iizerinde
yapilan kiimelemelerle uygulanan egitimin sonuglar1 Tablo
12°de verilmistir.

Tablo 12. Mevsimsel bilesen iizerinde TimeSeriesKMeans
kiimeleme diizeninde LSTM ve XGBoost model sonuglari

13.004 + | 1.805+

LSTM 0.162 0.024
Spektral
XGBoost kiimeleme (4) | 13.435 1.789
13.039 £ | 1.802 +
LSTM 0.116 0.007
GMM
XGBoost kiimeleme (4) | 13.401 1.788

Kategori ve alt| 14.755 + | 1.886 +

LSTM kategori 2.079 0.138
bilgisine gore
XGBoost Yok ®) 13.393 1.795

Kategori ve alt

kategori | 13479 4| 1785+
LSTM bll.gls.lnln 0.547 0.016
girdiye
eklenmesiyle
(kiimeleme
XGBoost yok) 13.601 1.79

LSTM LSTM (3 XGBoost XGBoost
(2 kiime) kiime) (2 kiime) (3 kiime)

MSE  13.663 + 13.195 + 13.446 13.378

0.366 0.179
MAE 1.821 + 1.807 1.798 1.783
0.009 0.022

En yiiksek siliiet skoru alan tsfeatures 6zellikleri iizerinde
UMAP boyut diisiirme metodu uygulandiktan sonra yapilan
kiimelemelerle uygulanan egitimin sonuglar1 Tablo 13’te
verilmistir. Verideki kategori ve alt kategori bilgisine goére
yapilan kiimeleme ve kiimeleme uygulanmama durumu ile
ayni1 seviyede sonuglar alinmigtir.

Tablo 13. Uygulanan kiimeleme yontemlerinin en iyileri
kullanilarak alinan tahmin sonuglari

Kiimeleme
Boyut Yontemi
Diisiirme (Kiime
Model Yontemi Sayisi) MSE MAE
14344 £ | 1.930 +
LSTM | tsfeatures 1.4955 0.132
ozellikleri
XGBoost | iizerinden | PBSCAN (5) | 13.538 1.809
UMAP
13.335+ | 1.793 +
LSTM K-means (3)* 0.392 0.023
XGBoost 13.407 1.786
12.995 + | 1.796 +
LSTM 0.131 0.009
XGBoost K-means (4) | 13.411 1.789
15.170 £ | 1.933 +
LSTM 0.821 0.054
Aglomeratif
XGBoost kiimeleme (4) | 13.453 1.791

4 Ayni kiimeleme ¢iktisina aglomeratif kiimeleme (3), spektral kiimeleme
(3) ve GMM kiimelemesi (3) yontemleri de sahiptir.

Kapsamli kiimeleme ¢alismalarindan fayda saglanamamasi
sonrasinda, tiim driinlerin verisinin tek bir modelde
kullanildigi yoldan devam edilmesi tercih edilmis,
iriinlerdeki indirim bilgisi girdilere eklenmistir. Tahmin
edilecek giiniin satig degerinin indirimden etkilenecegi i¢in o
giinlin zamansal 6zelliklerinin de indirim bilgisiyle beraber
modele girdi olarak verilmesi uygun bulunmustur. 7 giinliik
geemis veri girdisiyle yapilan sonraki giin tahminleri; tahmin
yapilacak giin i¢in indirim bilgisinin eklenmesinin
gerekliligi tizerine indirim bilgisinin ve tahmini yapilacak
giiniin zamansal 6zelliklerinin de eklenmesi, girdiler arasi
boyut uyumu i¢in de tahmin giiniinde gergek talep miktarinin
yerine farkli bir deger kullanilmasi seklinde yapilmustir.
Modeller yeni girdiler ile bastan egitilmis ve alinan sonuglar
onceki sonuglarla karsilagtirilmistir. Bu egitimin sonuglari
Tablo 14°te verilmistir.

Tablo 14. Kiimeleme kullanilmayan yeni girdi modeli ile
kargilagtirma ve yeni girdi modeli + indirim sonuglar1

Model Girdi Modeli MSE MAE
14.180 = 1.808 +
LSTM 0.724 0.027
7 + 1 (ortalama
XGBoost deger) 13.751 1.8
13.180 + 1.761
LSTM 0.074 0.020
XGBoost |7+ 1 (sondeger)| 13.767 1.809
12.209 + 1.692 +
LSTM 7+ 1 (son deger) 0.270 0.030
XGBoost | + indirim bilgisi 12.541 1.738

Yeni girdi ile egitilen modellerin kendi baslarina istatistiksel
olarak onemli bir avantajlari olmadigi gorilmiis, indirim
bilgisinin eklenmesinin ise hatada istatistiksel olarak 6nemli
bir azalma sagladig: tespit edilmistir.
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Sonuc¢

Bu calisma, e-ticaret sektoriinde faaliyet gosteren gida
perakendecileri i¢in daha dogru talep tahminleri yapmayi
amagclayan bir sistem gelistirmistir. Gliniimiizde isletmeler
icin stok yonetimi ve tedarik zinciri optimizasyonu gibi
siirecler kritik 6neme sahiptir. Ozellikle gida sektoriinde,
hizla bozulabilen tiriinlerin talebinin dogru tahmin edilmesi,
isletmelerin bu siireglerde maliyetlerini diisiirmesine ve
misteri memnuniyeti ve siirdiiriilebilirligi artirmasina
yardimct olmaktadir. Calismamizda, 2016-2023 yillart
arasindaki yedi yillik satis verileri analiz edilerek taleplerin
nasil degistigi ve yakin gelecekte nasil Ongoriilebilecegi
incelenmistir. Caligmanin katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:
Makine 6grenmesi modelleri (LSTM ve XGBoost) ile satis
tahmini yapilmasi, veriyi daha anlamli hale getirmek igin
kiimeleme yontemlerinin uygulanmasi ve pandemi gibi
olaganiisti durumlarin talep tizerindeki etkisinin analiz
edilmesi.

Yapilan testler sonucunda, LSTM modeli en basarili tahmini
yapmis oldugu, XGBoost modelinin de ayni seviyede gii¢lii
oldugu ve hiz1 sebebiyle etkili bir alternatif oldugu sonucu
cikarilmigtir.  Kimeleme yontemleri  incelendiginde,
mevsimsellige dayali gruplandirmalarin  daha anlaml
tahminler iiretebildigi gézlemlenmistir. Ayrica, tirtinlerdeki
fiyat indirimleri gibi digsal faktorlerin tahmin modellerine
dahil edilmesinin, tahmin dogrulugunu artirabilecegi
belirlenmistir.

Bu calismanin ortaya koydugu metodoloji, yalnizca gida
sektoriiyle sinirli kalmadan, e-ticaretin farkli alanlarinda da
uygulanabilir. Benzer bir yaklasimla, elektronik, moda ve
kozmetik gibi sezonsallik barindiran sektérlerde de talep
tahminlerini iyilestirmek miimkiindiir. Zira, pandemi gibi
siradist  bir donemde bazi sektorlerdeki  misteri
hareketlerinde artis gozlenirken (6rnegin online gida), bagka
sektorlerdeki hareketlerde azalma (6rnegin kozmetik)
goriilmiistiir. Sonug olarak, bu ¢alisma, isletmelerin daha iyi
kararlar almasini saglamak ve talep tahmin siireglerini
optimize etmek igin veri odakli genel bir ¢oziim
sunmaktadir. Gelecekte, farkli sektorlerde benzer analizlerin
yapilmasi ve daha fazla dig faktoriin (6zel giinler, hava
durumu, sosyal egilimler vb.) modellenmesi, bu tiir tahmin
sistemlerini daha da gelistirilebilir.
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