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Anahtar Kelimeler 0z

Makine égrenmesi, satis Gliniimiiz dijital diinyasinda satin alma gittikce arttigindan veriler ¢ok biiyiik boyutlara
tahmini, gozetimli 6grenme, ulasmistir. Endiistrinin getirdigi kavramlardan en belirgini ise boyutluluk laneti olmustur. Bu
regresyon sebeple isletmeler satin alma kararlarini alirken biiytik zorluk yasamaktadir. Uzun ya da kisa

vadede satis tahmininin dogru yapilamamast miisteri memnuniyetsizligi, para kaybi, ham
madde ihtiyact gibi bircok soruna yol acacaktir. Tedarik zinciri elemanlarindan iiretici,
perakendeci, tedarik¢i ve miisteriye kadar bir¢ok taraf yanls ya da eksik satis tahmininden
zarar gorebilir. Yapay zekd caginin getirdigi yeniliklerden olan makine 6grenmesi de bircok
miihendislik uygulamasinin getirdigi sorunlara oldugu gibi satis tahmini problemlerine de hizli
sekilde cevap verebilecek bir alandir. Bu ¢alismada ugtan uca bir makine 6grenmesi proje
stireci ele alinmigstir. Herhangi bir makine égrenmesi projesinin adimlari ve veriye yaklasim
boyutu tamtilmistir. Uygulama boéliimiinde makine ogrenmesi algoritmalarindan dogrusal
regresyon, Ridge, Lasso, Elastic Net, K-en yakin komsu ve Rastgele Orman algoritmalari
kullanilarak gercek veri seti icin bir satis tahmin modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modelde en
diistik hatayi veren algoritma Rastgele Orman algoritmasi olmustur.

SALES FORECASTING VIA MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Keywords Abstract

Machine learning, sales As purchases increase in today's digital world, data has reached enormous dimensions. The
forecasting, supervised most prominent of the concepts brought by the industry has been the multidimensionality
learning, regression curse. For this reason, businesses have great difficulty in making purchasing decisions. Failure

to make a correct sales forecast in the long or short term will cause many problems such as
customer dissatisfaction, loss of money, and the need for raw materials. Many parties, from
supply chain elements to manufacturers, retailers, suppliers and customers, may suffer from
wrong or incomplete sales forecast. Machine learning, which is one of the innovations brought
by the age of artificial intelligence, is an area that can quickly respond to sales prediction
problems as well as the problems brought by many engineering applications. In this study, an
end-to-end machine learning project process is discussed. The steps of any machine learning
project and the approach to data dimension are introduced. In the application part, a sales
forecast model has been developed for the real data set by using machine learning algorithms
such as linear regression, Ridge, Lasso, ElasticNet, K-nearest neighbor and Random Forest
algorithms. The algorithm with the lowest error in the developed model was the Random

Forest algorithm.
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1.Giris

Uretimin dahi dijitallestigi giiniimiiz diinyasinda,
tilketim gittikce artan bir ivme gostermektedir.
Insanlarin artik tek tikla aligveris yapabiliyor
olmalar1 bu durumun baslica sebebidir. Satin
almanin giderek arttifi bu ¢agda, satislar1 tahmin
edebilmek ve ona gore stok tutmak ya da iiretim
planlamas1 yapmak blyik o6nem kazanmistir.
Tahmin yapilmadan isletmelerin ne gelirleri ne de
giderleri 6ngoriilebilir. isletmenin iiretim planlama,
satin alma, satis ve pazarlama gibi bircok
departmani bu tahminler iizerinden analiz
yapmaktadir. Uzun ya da kisa vadede satis
tahmininin dogru yapilamamasi miisteri
memnuniyetsizligi, para kaybi, ham madde ihtiyaci
gibi bir¢ok soruna yol agacaktir. Tahmin
yapilmadan gelecege doniik stratejik kararlar
alinamayacagindan isletmenin plan ve politikalar
olusturamamasina sebep olur. Bu durum sadece
isletmenin kendisini etkilemekle kalmayip tedarik
zinciri  elemanlarindan iiretici, perakendeci,
tedarik¢i ve miisteriye kadar bir¢ok tarafin zarar
gormesine sebep olur. Durum bireysel olmaktan
cikar ve bir¢ok Kkisi, yapilamayan ya da hatali
yapilan tahminden muzdarip olur. Iyi bir satis
tahmini ¢alismasi sonucunda ise sadece sirket kar
etmekle kalmaz, tedarik zincirinin tim
elemanlarinda verimlilik artisina rastlanabilir.
Boylelikle  isletmeler sektérde  devamliligini
siirdirmekle kalmayip tedarik zincirinin tiim
elemanlari i¢in kar marj1 sunabileceklerdir.

Hi¢bir yontem kullanilmadan biiyiik capl satislar
tahmin edebilmek, isletmeler icin imkansiz hale
gelmistir. Klasik yontemler ise bu bilyiikk veri
yiginlarinin olusturdugu satiglara cevap
verememekte ya da esneklikleri ve 6zel durumlar:
hesaplayamamaktadir. Bu sebeple literatiire yeni
kazandirllan yapay zekd bilesenleri benzer
sonuglara cevap vermistir. Ne kadar yapay zeka
yontemlerinin robotik ya da telekomiinikasyon gibi
alanlarda kullanildig1 izlenimi olsa da zamanla bu
onyargl degisecek ve verinin oldugu her yerde
kullanilmaya baslanacaktir. Yapay zekd ¢aginin
getirdigi yeniliklerden olan makine 6grenmesi de
bircok  mihendislik  uygulamasinin  getirdigi
sorunlara hizli sekilde cevap verebilecek bir alandir.
Baz1 uygulamalara rastlansa da heniiz ¢ok yeni bir
alan olup literatlirde bir¢ok varsayim
bulunmaktadir. Cogu isletme, veri biliminin benzeri
sorunlara geleneksel yontemlere kiyasla kisa siirede
ve dogrulukta cevap verdigini diisiinmediginden, bu
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calismanin isletmelere bir kilavuz niteliginde olmasi
beklenmektedir.

Bu calismada lineer regresyon, Ridge, Lasso,
ElasticNet, K-En Yakin Komsu ve Rastgele Orman
yontemleri kullanilarak satis tahmini icin model
olusturulmus ve tahmin yontemlerinde makine
0grenmesi algoritmalarinin kullanilmasinin
gerekliligi tizerinde durulmustur.

Calismanin ikinci ve lglnci boliimiinde sirasiyla
satis tahmini ve makine 6grenmesi konulari ile ilgili
literatiir arastirmasi yapilmustir. Izlenen metotun
islendigi tgilincii bolimde bir makine 6grenmesi
modeli olusturulurken izlenmesi ve dikkat edilmesi
gereken adimlar kesif¢i veri analizinden model
optimizasyonuna kadar verilmistir. Besinci boliimde
gercek veri seti ile yapilan 6rnek bir satis tahmini
¢alismasit yapilmis, sonuglar altinct boélimde
islenmistir.

2. Makine Ogrenmesi

Yapay zeka (Al), bilgisayar bilimlerinin bir alt dali
olan ve Dbilgisayarlarin akillica davranmasini
saglayarak akademi ve endiistride kendine yer
bulan bir arastirma alanidir (Nilsson, 2014). Bu
macera ve yapay zekaya yonelik egilim 2016 yilinda,
Google DeepMind'a ait bir yazilim sirketinin,
DeepMind tarafindan firetilen bir yazilim olan
AlphaGo ile 9-dan rakibini avantajsiz bir sekilde
yenmesiyle baslamistir (Siau ve Wang, 2018). Yapay
zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme birbiriyle
¢ok karistirilan kavramlardir. Yapay zeka ile makine
o0grenmesinin iliskisi Sekil 1’de verilmistir. Yapay
zeka, programlarin insanlar gibi 6grenebilmesi ve
davranabilmesi iken makine 6grenmesi ise ayni
amag i¢in yazilan algoritmalardir.

_Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 1. Yapay zeka bilesenleri



Endiistri Mithendisligi 32(2), 307-320, 2021

Biz bilgisayarlara sahip olmadan ¢ok 6nce, insanlar
verilerde kaliplar bulmaya c¢alismislardir. Bu tiir
kaliplar1 ortaya cikarmak igin astronomik verilerin
analizi, dogrusal denklemleri ¢ézme yontemleri
(Newton-Gauss), gradyan inis yoluyla optimum
o6grenme (Newton), polinom enterpolasyonu
(Lagrange) ve en kiiciik kareler uydurma (Laplace)
gibi matematiksel tekniklerin ortaya ¢ikmasina
neden olmustur. On dokuzuncu ve yirminci ytizyilin
baslarinda, icerdigi kaliplar1 ortaya c¢ikarmak icin
verileri analiz etmek i¢in genis bir matematiksel
yontem yelpazesi ortaya c¢ikti. Yirminci yiizyilin
ortalarinda dijital bilgisayarlarin yapimi, veri analizi
tekniklerinin otomasyonuna izin vermistir. Son
yarim yiizyillda, teknolojinin hizli ilerlemesi ile
sektorlerin ihtiyaci giderek arttifindan farkl veri
analizi  teknikleri ~ve karmasik yodntemler
gelistirilmistir. Ayn1 zaman dilimi icinde, dijital
bilgisayarlarin gelisimi ve hizli ilerlemesi, yeni
makine 6grenimi yontemlerini ortaya c¢ikarmistir
(Biamonte, Wittek, Pancotti, Rebentrost, Wiebe ve
Lloyd, 2017).

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin insanlara benzer
sekilde 6grenmesini saglamak i¢in cesitli algoritma
ve tekniklerin gelistirilmesi i¢in ¢alisan bilimsel bir
calisma alanidir. Bilgisayarlarin deneyim yoluyla
otomatik olarak gelismesini saglayarak en hizh
biiyliyen alanlardan biri olmustur (Jordan ve
Mitchell, 2015). Makine 6grenmesi ile verilerden
istatistiksel cikarimlar veya tahminler yapilabilir.
Bu sekilde makineler daha dogru tahminler
yapabilirler. Makinelerin 6grenme siireci, ge¢mis
bilgilere dayanarak tahminlerde bulunmaktir.

Makine 6grenmesi ilk kez 1959'da Arthur Samuel
tarafindan bir dama oyununu analiz etmek igin
kullanilmistir. Arthur Samuel, makine 6grenmesini,
bilgisayarlara agik¢a programlanmadan 6grenme
yetenegi veren arastirma alani olarak tanimlamistir
(Samuel, 1959). 1998 yilinda Tom Mitchell
tarafindan yapilan tanima gore, "Bir bilgisayar
programinin, T ile olglilen performansi P ile
olciildiiglinde iyilesirse, baz1 T gorevlerine gore E
deneyiminden ve bazi performans o6l¢iilerinden P
6grendigi soylenir.” (Mitchell, 1997)

Makine  6grenmesi; olasihk, istatistik ve
optimizasyon gibi matematigin alt alanlar1 izerine
insa edilmistir. Model olusturulur ve makinenin
gecmis verileri 0grenerek gelecegi tahmin etmesi
beklenir. Bu bakimdan makine 6grenmesi, diger
yazillm mihendisligi yontemlerinden farkhdir.
Cinkii bu geleneksel yontemlerde yazilim
gelistiricinin veri setine bakarak baz1 kaliplar
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olusturmas1 beklenir. Bu prosediirler oldukca
onyargilidir ve gercekei degildir (Grigorev, 2020).

Makine 6grenmesi gittik¢ce yayilan bir alan olmustur
ve olmaya da devam edecektir. Bunun bir¢cok nedeni
vardir. Birincisi, sembolik makine 6grenmesi,
hesaplamali  6grenme teorisi, sinir aglan,
istatistikler ve oriintl tanima alanindaki ayr
arastirma topluluklar1 birbirlerini kesfetmisler ve
birlikte ¢alismaya baslamislardir. Ikinci olarak,
makine 6grenmesi teknikleri, veri tabanlarinda bilgi
kesfi, dil isleme, robot kontrolii ve kombine
optimizasyon gibi yeni problem tiirlerine ve ayrica
konusma tanima, yiiz tanima, el yazisi tanima, tibbi
gibi daha geleneksel problemlere
uygulanabilmektedir (Dietterich, 1997).

Makine 68renmesi tiirleri genel olarak gozetimli ve
gozetimsiz olmak izere ikiye ayrilir. Gozetimli
O0grenme, onceden atanmis dogru siniflandirma ile
veri kaynagindan bir veri Ornegini egitmeye
dayanir. Gozetimsiz 6grenmede ise kendi kendini
organize eden sinir aglari, etiketlenmemis giris
verilerindeki gizli kaliplar1  belirlemek icin
gozetimsiz O68renme algoritmasini kullanmay1
Ogrenir. Gozetimsizlik, ¢oziimu degerlendirmek igin
bir hata sinyali saglamadan bilgiyi 6grenme ve
organize etme yetenegini ifade eder (Sathya ve
Abraham, 2013). Gozetimli O6grenme tiri ise
siniflandirma ve regresyon olarak ikiye ayrilir. Veri
setinin icerigine gore ¢esitli algoritmalar1 kullanmak
mimkiindiir.

3. Satis Tahmininde Makine Ogrenmesi
Uygulamalari

Satis tahmini konusu giinlimiize dek c¢ogunlukla
geleneksel zaman serisi yontemleri ile ¢oziilen ve
uzun zamandir literatiirde var olan bir konudur.
Temel olarak satis tahminleri ge¢mis verilerden
faydalanarak gelecekteki satislarti  6ngérmeyi
hedefler. Satis tahmin modelleri iki tiire ayrilabilir:
(i) zaman serisi yontemleri ve (ii) derin 6grenme ve
makine o6grenmesi algoritmalarin1 igeren yapay
zeka yontemleri (Sener, 2019). Yapay zeka
yaklasimlar gelistirilmeden 6nce, AR, MA, ARIMA,
VARMA ve Holt-Winters gibi  yontemler
kullanilmistir.  Bu  yontemler  Python  gibi
programlama dillerinde uygulanabilir. Ancak belirli
ihtiyaclan karsilayamazlar. Armstrong calismasinda
tahmin modellerin birlikte kullanildiginda daha iyi
sonuglar verdigini gozlemlemistir (Armstrong,
1989). Papacharalampous ve arkadaslar tarafindan
yapillan baska bir c¢alismada, zaman serisi
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yontemlerinde  gecikmeli  degisken  secimi,
hiperparametre isleme ve makine 6grenmesi ile
klasik algoritmalar arasinda yapilan karsilastirmaya
iliskin ampirik kanitlar sunulmustur.
Yunanistan'daki sicaklik verileri tizerine yapilan bu
calismada geleneksel zaman serisi yontemleri ile
makine 6grenmesi algoritmalari karsilastirilmistir.
Calismada, dort geleneksel yontem ve makine
6grenmesi yontemleri Destek Vektor Regresyonu ve
Sinir  Aglann  kullanilarak  bir  karsilastirma
yapilmistir. Sonuglar, Kklasik algoritmalarin ve
makine 6grenmesi algoritmalarinin belirli sinirlar
altinda esdeger performans gosterdigine isaret
etmistir. Sonuclar veri setinden veri setine
degisebilir, ancak klasik algoritmalarin herhangi bir
istiinliigi yoktur (Papacharalampous, Tyralis ve
Koutsoyiannis, 2018).

Pavlyshenko'ya gore, Kklasik zaman serisi
yontemlerinin bir¢ok sinirlamasi vardir. Bu nedenle
satis tahminleri, zaman serisi yontemlerinden ¢ok
denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan
regresyon problemlerinin konusudur. Regresyon
yontemleri, zaman serisi yontemlerinden daha iyi
sonuglar vermektedir. Ciinkii regresyon modelleri
gecmis verilere dayali genel bir fonksiyon
olusturmayi hedefler. Yazara gore, zaman serisi
modellerinin bir¢cok kisitlamasi bulunmaktadir.
Eksik ya da aykir1 deger problemleri, dis faktorler,
yeni urtinler. Satis verilerinde ¢ok fazla eksik veya
aykir1 deger olabilir. Bu nedenle kesifci veri analizi
gereklidir. Boylelikle daha dogru sonuglara ulagsmak
miimkiin olacaktir. Makine 6grenmesi algoritmalari
bu gibi durumlara klasik yontemlere kiyasla yanit
verir. Satislar1 etkileyen bircok dis faktor vardir.
Bunlar, veri analistinin tecriibesiyle
gerceklestirilebilir. Aksi takdirde klasik yontemler
sadece satis rakamlarina gére yapilacaktir. Insan
hayatin1 etkileyen pek c¢ok dis faktoriin ele
alinmadigi klasik yontemlerde dis etkenler sadece
yorumlanabilir ancak makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile bunu verilere yansitmak
mimkiindiir. Pazara yeni bir {riin ¢ikmasi
durumunda gecmis verilere sahip olunmasi
miimkiin degildir. Ancak makine 06grenmesi
algoritmalar ile pazar igindeki baska bir iriiniin
verileri kullanilarak bir satis tahmini yapmak
miimkiindiir (Pavlyshenko, 2019).

XGBoost yontemi, Avrupa eczane perakende
sirketinin olas1 satislarini tahmin etmek igin
Rastgele Orman ve  Dogrusal Regresyon
yontemleriyle karsilastirilmistir.  Sonuca gore
XGBoost yonteminin digerlerine gore ¢ok daha
basarih bir sekilde calistigi gériillmiigtiir. ileride
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yapilacak ¢alismalar icin, satis tahmininin yani sira
su 6 alanda da ayni eylemlerin
gerceklestirilebilecegi dnerilmistir: reklam, oneriler,
talep tahmini, miisteri bazl fiyatlandirma, tatil /
uzatilmis satis planlamasi ve iriin siniflandirmasi
(Jain, Menon ve Chandra, 2015).

2018 yilinda hava kosullarinin etkileri dikkate
alinarak Rincon-Patino ve dig. tarafindan yapilan bir
calismada tarim sektoriine iliskin veriler makine
o0grenimi teknikleriyle analiz edilmistir. Calismada
dogrusal regresyon, cok katmanl algilayici, destek
vektdor makineleri ve ¢ok degiskenli regresyon
tahmin modelini iceren dort makine o6grenmesi
teknigi  incelenmistir.  Avokado  satislarinin
incelendigi bu calismada, en iyi sonuglar1 destek
vektdor makineleri ve ¢ok degiskenli regresyon
modellerinin verdigi gorilmistiir (Rincon-Patino,
Lasso ve Corrales, 2018).

Microsoft Azure Machine Learning Studio
platformunda Kaggle'dan Walmart satis verilerini
kullanan satis tahmini ¢alismasinda, klasik zaman
serisi yontemleri makine O6grenmesi
algoritmalariyla karsilastirilmistir. Dogrusal, Bayes,
Sinir Aglari, Karar Agaci ve Artirllmis Karar Agaci
regresyonlar1 kullanilmistir. Dogrulama fonksiyonu
olarak ortalama kare hata ve kok ortalama kare hata
tercih edilmistir. Karar Agaci Regresyon modeli
baslangicta en disiik hatay: verirken, model tuning
uygulandiktan sonra Artirlmis Karar Agac
regresyonunun  en  diisik  hatayr  verdigi
goriilmiistiir. Bu sonuc ise regresyon modellerinin
klasik zaman serisi modellerinden daha iyi
¢alistiginin bir bagka kanitidir (Catal, Ece, Arslan ve
Akbulut, 2019).

R programi ve Jupyter Notebook kullanilarak
yapilan Pavlyshenko’'nun ¢alismasinda Rossmann
magazalarinin  satis  tahminleri incelenmistir.
Calismada Lasso, Sinir Aglari, Rastgele Orman ve
ExtraTree modelleri incelenmistir. Satis
tahminlerinde regresyon modellerinin zaman serisi
yontemlerinden  ¢ok  kullanilmasi  gerektigi
vurgulanmistir (Pavlyshenko, 2019).

Weng, Liu ve Xiao tarafindan tedarik zinciri i¢in
satis tahmini ¢alismasi i¢in LightGBM ve LSTM
yontemlerinden olusan birlesik bir model
onerilmistir. Vaka ¢alismas1 igin Kaggle'da
Corporacién Favorita Market Sale ve Rossman
magaza satislari ve Jollychic E-ticaret Platformunda
tedarik zinciri veri setleri tercih edilmistir. Model
icin degisken seciminin ¢ok 6nemli oldugu
vurgulanmistir. Veri setini incelemek icin veri
gorsellestirme tekniklerinden biri olan dagilhim
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grafigi tercih edilmistir. Degisken miihendisligi
boéliimiinde, verilerin satis verisi olup olmamasina
gore eksik veriler 0 veya -1 ile doldurulmustur.
Alakasiz degiskenler veri setinden cikarilmis ve
verilerde anormal bir egilim olup olmadigi analiz
edilmistir. Degerlendirme i¢in Normallestirilmis
Agirhikli K6k Ortalama Kare Logaritmik Hata
(NWRMSLE) kullanilmistir. Ridge, Destek Vektor
Makineleri, Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM ve
LSTM yontemleri kullanilmis ve birlesik modelin
dogrulugunu degerlendirmek i¢in karsilastirilmistir.
Sonuglar, kombine modelin {i¢ 6rnek veri seti icin
verimli bir sekilde calistigin1 géstermistir (Weng ve
dig., 2019).

Helmini ve arkadaslarina gore ARIMA gibi
istatistiksel tahmin modelleri yaygin olarak
kullanilmasina ragmen dogrusal olmayan
problemleri analiz etmek i¢in uygun degildir.
Dogrulugu digerlerinden daha yiiksek oldugu igin
bu modelleri analiz etmek i¢in makine 6grenmesi
yontemleri kullanilmahdir. Ozgiin bir LSTM modeli
yazarlar  tarafindan  gelistirilmistir. ~ Modele
hiperparametre optimizasyonu yapilmistir.
Gelistirilen bu model XGBoost ve Rastgele Orman ile
karsilastirilmistir. Modeli uygulamak icin
Kaggle'daki Rossmann magaza satis veri seti
kullanilmistir. RMSE ve MAE, hata fonksiyonlari
olarak kullanilir. ilk model, gelistirilen model ve
diger makine 06grenimi yodntemleri birbirleriyle
karsilastirilmistir.  Gelistirilmis LSTM modelinin
dogrulugunun digerlerinden ¢ok daha iyi oldugu
sonucuna varilmistir (Helmini, Jihan, Jayasinghe ve
Perera, 2019).

Verstraete ve dig. Lasso yontemi kullanarak bir
taktik satis tahmini calismasi gerceklestirmistir.
Tedarik zincirinin tiim unsurlari i¢in taktiksel satis
tahmininin gerekli oldugu belirtilmistir. Yazarlara
gore, geleneksel satis tahmin yontemleri baz
makroekonomik  faktorlere cevap  veremez.
Degisiklikler 6ngorilemediginden, uzman gorisleri
veya calisanlar tarafindan yapilan birtakim
varsayimlara basvurulur. Bu gibi senaryolar
oldukca pahali ve analitik olarak kanitlanamayan
yaklagimlardir. Bu nedenle, Lasso yontemi
makroekonomik degisiklikleri tahmin etmek icin
kullanilmistir.  Kullanilan veri seti, otomotiv
sektoriindeki bir firmadan alinan aylik veri setidir
ve 62 aylik verileri icermektedir. Ortalama mutlak
ylizde  hata  kullanillarak  modelin  hatasi
hesaplanmistir. Bu uzun dénemli tahmin ¢alismasi
sonucunda, klasik tahmin yontemlerine gore
hatanin %54,5 oraninda azaldigi gorilmistir
(Verstraete, Aghezzaf ve Desmet, 2020).
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GBM, Rastgele Orman ve ElasticNet yontemlerini
karsilastiran Antipov ve Pokryshevskaya, tim satis
tahminlerinde kullanilmas1 o6ngoriillen genel bir
calisma  yapilmistir.  Yorumlanabilir = makine
O0grenmesi yontemleri ile eyleme gecirilebilir
tahminler elde edilmistir. Calismada kullanilan veri
seti 156 haftalik olup bir perakende analitik sirketi
tarafindan saglanmistir (Antipov ve
Pokryshevskaya, 2020).

4. Yontem

Yontem boliimiinde Kkesifci  veri analizinden
baslanarak model optimizasyona kadar ug¢tan uca
makine o0grenmesi model kurma ve veriyi analiz
etme stireci ifade edilmistir.

4.1 Kesifci Veri Analizi

Ilk olarak 1977'de Tukey tarafindan tamtilan kesif
veri analizi (KVA), veri setini anlamak icin gerekli
ilk adimdir (Tukey, 1977). KVA sayesinde insanlarin
verilere bakis acis1 degisti. Bircok anlamsiz sayidan
analiz yapmak daha kolay hale geldi (Velleman ve
Hoaglin, 1981).Veri setindeki anormallikler, aykiri
degerler ve dagilim bodylece analiz edilir
(Komorowski, Marshall, Salciccioli ve Crutain,
2016).

Model KVA olmadan yapilirsa hata artar. Ciinkii veri
setinde bazi bozulmalar olabilir. Bunu o6nceden
analiz etmek gerekmektedir. Verileri anlamak ic¢in
oncelikle veri okuryazarligi gereklidir. Bu ayni
zamanda giinlik hayatta ihtiyag duyulan bir
ozelliktir. Veri setindeki degiskenleri tanimak igin
degisken tiirleri, veri setinin dagilimi ve egilimi
incelenir. Bunlan grafik olarak veya bazi teknik
yontemlerle yapmak miimkiindiir. Veri seti ile ilgili
genel yorumlar kutu grafigi, dagilim grafigi ve 1s1
haritasi gibi grafikler kullanilarak yapilir.

Gergcek hayattan alinan bir veri seti ¢ogu zaman
istenen ozelliklere sahip degildir. Veriler diizgiin
tutulmadigl veya model odakli olmadig icin KVA
¢ok onemlidir. Modele baslamadan dnce veri 6n
isleme boliimiinde 6nemli veya anlamsiz sorunlar
olup olmadig1 kontrol edilmelidir. Bu islemler veri
temizleme, veri standardizasyonu, veri indirgeme
ve degisken doniisiimii ile yapilir.
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4.1.1 Veri On isleme

Makine o0grenmesi modelinin amacl
genellestirilebilir yapilar1 ortaya c¢ikarmaktir. Bu
sekilde belirli olaylar go6zlemlendiginde belirli
tahmin sonuglar1 elde edilir. Verilerin kalitesi ¢ok
onemlidir. Elimizdeki veriler kotiiyse, hangi makine
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o0grenmesi aracini kullanirsak kullanalim
sonucumuz ise yaramayacaktir. Veriler ne kadar iyi
olursa, model o kadar iyi olur. Tablo 1’'de KVA
stirecleri verilmistir.

Tablo 1

KVA Siirecleri

Veri Temizleme Veri Veri Indirgeme Degisken Doniisiimii

Standardizasyonu

Aykiri veri analizi Normalizasyon sayisinl  Sayisal degisken
indirgeme dontisimii

Eksik veri analizi Standardizasyon Degisken sayisini  Kategorik degisken
indirgeme déniistimi

Guriltili veri Logaritmik Donlisiim

4.1.2 Aykir Veri Analizi

Verilerdeki genel egilimden sapan veya diger
gozlemlerden oldukga farkli olan goézlemlere aykiri
deger denir. Bir veri kiimesindeki gruplar genellikle
veri kiimesinin ortasinda toplanir. Kuyruklar
genellikle bir fark yaratan noktadir ve veri setinde
diizeltilmesi gerekir. Aykir1 degerler burada
yakalanir (Velleman ve Hoaglin, 1981).

Aykir1 deger, veri setinde Kkarsilasilan en ciddi
sorunlardan biridir. Genellestirilebilirlik
kaygilariyla olusturulan kural kiimelerini veya
islevleri yanlis yonlendirir ve yanhliga neden olur.
Bu nedenle aykir1 degerler c¢esitli tekniklerle
diizeltilmeye calisilir.

Aykir1 degerin belirlenmesi, veri seti hakkinda genel
bilgi gerektirir. Tarafsiz modeller olusturmak,
incelenen veriler hakkinda sektor bilgisi gerektirir.
Kurulan model genellestirilebilir olmalidir. Aksi
takdirde, model sadece verilen veri seti igin iyi
sonuglar verecektir. Bu nedenle, seyrek goriilen
senaryolar ve genel olarak uymayan yapilar
¢alismanin disinda tutulmalidir.

4.1.3 Eksik Veri Analizi

Veri analizinde sik karsilasilan durumlardan biri
olan eksik veriler, incelenen veri setinde
gozlemlerin olmamasidir. Genellikle "NA" olarak
ifade edilir. Bu eksik veriler silinebilir veya cesitli
tekniklerle doldurulabilir. Her iki durum da baz
sorunlara neden olabilir. Bu nedenle veri setinin iyi
analiz edilmesi gerekmektedir.
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Eksik gozlemleri dogrudan calismadan ¢ikarmak,
analizin giivenilirligini azaltabilir. Bu nedenle, eksik
degerler rastgele ortaya cikarsa, eksik degerleri
olan gozlemler silinir. Aksi takdirde silme
yanlishiklara neden olabilir. Veri setindeki eksikligin
yapisal bir eksiklik olup olmadig: bilinmelidir. "NA"
her zaman eksik deger anlamina gelmez. Ilgili
degiskenin o6lgiilmedigi veya 0 oldugu da
bulunabilir.

Bir¢ok degisken iceren bir veri kiimesindeki birkag
"NA" degerinin tim satirlarini silmek mantiksiz
olacaktir. Ornegin 50 satir ve 100 siitunlu bir veri
kiimesi analiz edilir. 1 "NA" degeri icin 49
degiskenin bilgisinin silinmesi biiylik kayiplara
neden olacaktir. Bu nedenle, eksik veriler
silinmeden 6nce bu durumlar dikkate alinmalidir.

Eksik verilerde ilk adim, eksik veri tiiriiniin ne
oldugunu belirlemektir. Clinkii kullanilacak yontem
eksik verilerin tiiriine gore belirlenir (Rubin, 1976):

Tamamen rastgele eksik (MCAR): Tamamen
rastgele olan, diger degiskenlerden veya yapisal bir
sorundan kaynaklanmayan gozlemler.

Rastgele kayip (MAR): Diger degiskenlere bagh
olarak ortaya ¢ikan eksiklik tirtidiir.

Eksik rastgele degil (MNAR): Yapisal sorunlar
nedeniyle olusan  eksiklik tiridir. Diger
degiskenlerden veya mantiksal nedenlerden dolay:
ortaya ¢ikmis olabilir.
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4.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalar:

Bu boélimde makine 6grenmesi algoritmalarindan
dogrusal regresyon, Ridge, Lasso, ElasticNet,
Rastgele Orman ve K-En Yakin Komsu algoritmalari
ele alinmistir.

4.2.1 Dogrusal Regresyon

Basit dogrusal regresyonun temel amaci, bagimli ve
bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi ifade eden
dogrusal fonksiyonu bulmaktir. Bu, hata kareler
toplamini en aza indirerek yapilir. Basit dogrusal
regresyon, makine 6grenmesi modellerinin temelini
olusturdugu icin c¢ok oOnemlidir. Cok degiskenli
dogrusal regresyonun temel amaci ise basit
dogrusal regresyonda oldugu gibi -bagimhi ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi ifade eden
fonksiyonu bulmaktir. Bagimli degisken, bagimli
degiskeni etkiledigi belirlenen bagimsiz degiskenler
yardimiyla bulunur. Bagimli degiskeni etkileyen
bagimsiz degiskenlerin ne 6lgiide veya ne sekilde
etkiledigi belirlenir ve aralarindaki iligki tanimlanir.
Ornegin, bagimli degisken olumsuz ya da olumlu
etkilenebilir. Bu denklemler, Monte Carlo, en kii¢lik
kareler gibi cesitli yontemlerle ¢oziilebilir (Seber ve
Lee, 2012).

4.2.2 Ridge Regresyon

Hata kareler toplamini minimize eden katsayilar, bu
katsayilara uygulanan ceza ile bulunur (Hoerl ve
Kennard, 1970). L, dizenlenme durumunu ifade
ederken, A ayar parametresidir. Baz1 kaynaklarda
biliziilme yontemi olarak anilir (Gokpinar, Ebegil ve
Gokpinar, 2017). Cezay1 kontrol etme yetenegi
saglar ve A bazi sekillerde optimize edilebilir. Esitlik
(1)’de Ridge regresyon ifade edilmistir.

n P
SSEL, = ) i =90° +2 ) B} (M
i=1 j=1

Ridge regresyonunun 6zellikleri;
Asir1 6grenmeye karsi dayaniklidir.

Onyargiidir, ancak varyansi Kkiiciiktiir. Bazen
onyargili modeller daha ¢ok tercih edilir (Gokpinar
ve dig., 2017).

Cok fazla parametre oldugunda En Kigiik
Karelerden daha iyidir.

Boyutluluk lanetine(curse of dimensionality) karsi
¢0zlim sunar.
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Birden ¢ok dogrusal baglanti sorunu oldugunda
etkilidir.

Tiim degiskenlerle bir model olusturur. iliskisiz
degiskenleri modelden ¢ikarmaz, katsayilarini sifira
yaklastirir.

A kritik bir rol oynar. ki terimin goreceli etkilerini
kontrol etmeye izin verir.

A i¢in optimum bir deger bulmak 6nemlidir. Bunun
icin capraz dogrulama yontemi kullanilir.

4.2.3 Lasso Regresyon

Katsayilar, Ridge regresyonunda oldugu gibi hata
kareleri toplamini minimize eden katsayilara ceza
uygulanarak bulunur. Ridge regresyonundan farki
cezalarin, Kkatsayilarin sifir olacagi sekilde
uygulanmasidir. Boylece degisken se¢imi yapilir
(Tibshirani, 1996). L; diizenleme yontemi olarak da
anilir. Esitlik (2)’de Lasso regresyon ifade edilmistir.

n P
SSEL, = ) (= 90% +A4 ) |B| @
i=1 =1

Modelde tiim ilgili-ilgisiz degiskenleri birakarak
Ridge regresyonunun dezavantajinin iistesinden
gelinmesi 6nerilmistir.

Katsayilari sifira yaklastirir.

A yeterince biiylk oldugunda katsayilari sifir yapar.
Boylelikle degisken secimi yapilir.

Dogru A secimi i¢in ¢apraz dogrulama kullanilir.

Ridge ile Lasso arasinda bir iistiinliik yoktur. Ridge
regresyon Lz diizenleme parametresini kullanirken
Lasso regresyon Li diizenleme parametresini
kullanir.

4.2.4 Elasticnet Regresyon

ElasticNet ayrica Ridge ve Lasso'da oldugu gibi
cezalar uygulayarak SSE'yi en aza indiren bir degere
sahiptir. ElasticNet, L; ve L, yaklasimlarim
birlestirir (Zou ve Hastie, 2005). Boylelikle daha
etkili diizeltme elde edilir. Ridge tipi ceza, Lasso tipi
degisken secimi ile birlikte yapilir. Regresyon
modellerinin gelistirilmis bir versiyonudur. Ancak
en gelismis haliyle olmas1 her zaman iyi sonuglar
verecegi anlamina gelmez. Bu durum veri setinden

313



Endiistri Mithendisligi 32(2), 307-320, 2021

veri setine farklilk gosterecektir. Esitlik (3)’te

n p p
SSEpmec = ) i =902+ ) B+ ) |B)|
i=1 j=1 j=1

4.2.5 Rastgele Orman

Bir torbalama teknigi olan Rastgele Orman,
siniflandirma ve regresyon icin toplu 6grenme
yontemini  kullanan bir gozetimli 6grenme
algoritmasidir. Rastgele ormanlardaki agag¢lar
paralel olarak uzanir. Agaclar1 insa ederken bu
agaclar arasinda etkilesim  yoktur. Egitim
zamaninda ¢ok sayida karar agaci insa ederek ve
siniflarin modu (smiflandirma) veya ayr1 agaglarin
ortalama tahmini (regresyon) olan sinifi ¢ikararak
calisir. Rastgele bir orman, bir¢ok karar agacini bazi
yararll degisikliklerle bir araya getiren bir meta
tahminleyicidir. ~Her  digiimde  bélinebilen
ozelliklerin sayisi, toplamin bir yiizdesi ile sinirlidir.
Bu, topluluk modelinin herhangi bir 6zellige ¢ok
fazla glivenmemesini saglar ve tiim potansiyel
olarak 6ngoriicii 6zelliklerin adil kullanimini saglar.
Her agag, bolinmelerini olustururken orijinal veri
kiimesinden rastgele bir érnek alir ve asir1 uyumu
onleyen baska bir rasgelelik 6gesi ekler (Liaw ve
Wiener, 2002).

4.2.6 K-En Yakin Komsu

Gozlem benzerligine gore tahminler yapilr.
Siniflandirma problemleri i¢in ortaya ¢ikmis ve
daha sonra regresyon problemlerine uygulanmistir.
Parametrik olmayan bir 06grenme tiiridir
(Peterson, 2009). Adimlart:

1. Komsularin sayisi (k) belirlenir.

2. Bilinmeyen nokta ile diger tiim noktalar
arasindaki mesafe hesaplanir.

3. Uzakliklar artan sirada listelenir ve en yakin k
gozlem segilir.

4. Smiflandirma en sik sinif olarak, regresyon ise
ortalama deger tahmin degeri olarak verilir.

4.3 Model Performans Degerlendirme

Model  olusturulduktan  sonra  performansi
degerlendirilmelidir. Aksi takdirde olusturulan
modelin verimliligi analiz edilemez. Bu model
hakkinda yorum yapilmasini ve dogru sonuca
ulasilmasini engelleyen bir durumdur. Bunun igin
modelin 6nce Hold-out, K-kath capraz dogrulama,
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ElasticNet regresyon ifade edilmistir.

(3)

Leave One Out ve Bootstrap gibi yontemlerle
dogrulanmasi gerekir. Model dogrulandiktan sonra
hata fonksiyonlar: incelenmelidir. Boylelikle egitim
seti ve veri setinden parcalanmis test seti icin
modelin hatalar1 bulunacaktir. Daha sonra egitim
seti ile test seti arasindaki iligskinin hatalar agisindan
incelenmesine olanak saglar. Yanlilik ve varyans
durumlari incelenir ve modelde asir1 uyum veya
yetersiz uyum olup olmadigi kontrol edilir.

4.3.1 Model Dogrulama

Modellerin urettigi sonuclarin dogru
degerlendirilmesi ¢alismasidir. Boylelikle model,
basari sonuglarini daha dogru

degerlendirebilecektir. Egitim seti lizerine kurulan
modelin iirettigi sonuglarin dogrulugu cesitli
yontemlerle degerlendirilmelidir.

Hold-out Yontemi: Veri seti, egitim seti ve test
setine bolintr. Egitim seti ile kurulan modelin
performansi, test seti ile dlgtliir. Genellikle orijinal
veri setinin 2/3'0 egitim seti ve 1/3'i test seti
olarak ayrilir (Omary ve Mtenzi, 2010). Veri
setindeki gozlem sayisinin az oldugu durumlarda,
egitim ile test setlerinin birbirinden ayrilmasinda
giicliikler yasanacagi icin baska yontemler
kullanilmaktadir.

K-Kath Capraz Dogrulama: Orijinal veri seti, egitim
ve test setleri olarak ikiye ayrilir. Hold-Out
yonteminden farkli olarak, veri seti k alt boliime
ayrilmistir. Belirtilen alt kiimelerden biri disarida
birakilir. Kalan k-1 pargasi ile olusturulan model 1
adet disarida birakilarak test edilir. Bu durum, veri
setinin tim alt kimeleri icin ayni sekilde
tekrarlanir. Son durumda, k egitim hatasi
olusturulur. Egitim kiimesinin hatasi, bu hatalarin
aritmetik ortalamasi alinarak bulunur. Egitim seti
hatasi, test hatasinin kotii bir o6ngoriiciistidiir
(Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2001). Egitim seti
hatasinin iyi bir test hatasi dngoriiciisii yapmanin
yolu, onu dogrulamaktir. Orijinal veri setindeki bir
egitim setinin hatasini test seti hatasi lizerinde
karsilastirmak yerine, egitim setini kendi basina
parcalara bolerek hata dogrulanir. Egitim seti
hatasinin kotii bir tahminleyici olmas1 azaltilmaya
cahgilir.
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Leave One Out Yontemi: K-Kath Capraz Dogrulama
yonteminin 6zel bir durumudur. Set sayisi, gozlem
sayisina esittir (n gozlem, n set). Her yinelemede bir
gozlem atlanir ve digerleriyle test hatasi hesaplanir.
Model n-1 numune ile egitilir ve disarida kalan 1
numune ile test edilir. Bu, her numunenin test icin
bir kez kullanilmasi i¢in yapilir (Wong, 2015).

Bootstrap Yéntemi: Ornek, orijinal veri kiimesinden
degistirilerek secilir. Modelin hatasi, elde edilen her
ornek tizerinde hata hesaplanarak belirlenir. Egitim
ve test setlerine ayrilma burada da s6z konusudur.
Test seti ayirma icin 2 yéntem vardir. ilkinde
numunelerden biri test seti olarak segilebilir. Ikinci
olarak, test seti once ayrilabilir. Dogrulama bu
sekilde yapilir (Efron ve Tibshirani, 1985).

4.3.2 Yanhilik-Varyans ikilemi

Modellerin tahmin basarisinin degerlendirilmesidir.
Her seyden oOnce esneklik, verilerin fonksiyonel
yapisinin algoritma tarafindan uygun sekilde
degerlendirilmesidir. Algoritmanin bunu yapma
esnekligi, yanlilik ve varyans fenomenini ortaya
cikarir.

Yanlilik, gercek degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki mesafeyi ifade eder. Modelin yiiksek
yanliligl, modelin daha az 6grenmesi anlamina gelir.
Fonksiyon, tiim noktalar1 temsil edemez ve gercek
degerleri tahmin etmekten uzaklasir. Bazi
gozlemlere gore yiiksek bir yanlilik olusturur. Bu da
az 6grenmeye neden olur.

Varyans, degiskenlik anlamina gelir. Bir modelin
hassasiyetinin bir o6l¢iisiidiir. Varyans ne kadar
yuksekse, esneklik o kadar yiliksek olur. Tahmin
fonksiyonunun yapiy1 veri seti icinde temsil etme
yetenegi arttikca varyansi artar ve yanliligi azalir.
Bu, modeli bir noktaya kadar basarili kilar. Ancak
bu durum arttikca model daha ¢ok 6grenir. Varyans
arttitkca model oOzellesir. Amag, bir model
olustururken genellenebilir bir yapi sunmak oldugu
icin model, veri setini ezberlemektedir. Ornek veri
setinin yapisini 6grenmekten uzaklasir ve veri setini
aynen kopyalar. Bu durum asir1 6grenmeye neden
olur. Hi¢ gormedigi veriler veri setine yiiklendiginde
hatalar tiretecektir.

Dogru modelde esneklik dogru secilmelidir. Yiiksek
varyansa ve yiiksek dnyargiya sahip olmamalidir.
Yiiksek tahmin basaris1 her zaman veri setinde iyi
sonuglar vermez. Onemli olan veri setinin
algoritmasinin dogru olusturulmasi ve
genellestirilebilir modelin yakalanmasidir.
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4.3.3 Model Optimizasyonu

Model tahmininin performansini iyilestirmeyi
amaclayan optimizasyon icin kullanilan bazi
kavramlar vardir. Teorik olarak verilerde
bulunmayan kavramsal model parametresi olarak
adlandirilir ve bunlara erisim icin bazi hatalar
dikkate alinir, katsayilar ve agirliklar hesaplanir.
Model hiperparametresi, kullanilan  makine
o0grenmesi algoritmalarinin harici parametresidir.
Model parametresi verilerden ¢ikarilabilecek
katsay1 iken, model hiperparametresi verilerden
elde edilemeyen degerleridir. Model
hiperparametreleri kullanici tarafindan belirlenir.
Modeli optimize etmek icin kullanilan
parametrelere model hiperparametreleri denir.
Modelin kendisi tarafindan iiretilen katsayilara
parametre adi verilir. Aralarindaki en 6nemli fark,
bir tanesinin kullanic1 tarafindan verilen veri
setinden tiretilmesidir. Model
hiperparametrelerinde deneyler yaparak en kii¢iik
hatay1 veren Kkatsayiyr kullanmak miimkiindiir
(Seyedzadeh, Rahimian, Rastogi ve Glesk, 2019).

Modelin parametrelerinin ayarlanmasi, model
parametre ayari olarak adlandirilir. Bu durum
parametreye ve hiperparametreye bagl olarak
dahili veya harici olabilir. Model ayarlama konsepti,
hepsini kapsayan genel bir kavramdir. Modelin
parametrelerini  hiperparametreler aracilifiyla
bulmak, hiperparametre araci olmadan degisken
mithendisligi yapmak, degiskenleri segcmek, model
se¢imi yapmak, hiperparametrelerle modelleri
gelistirmek, teste ulasmak ve model dogrulama
yontemleri ile dogrulanmis egitim hatalarinin hepsi
model ayarlamasidir. Bu c¢alismada arastirma ve
yayin etigine uyulmustur.

5. Ofis Malzemeleri Satis1 Yapan Firma icin Satis
Tahmini

Ornek calisma, perakende ofis malzemeleri satisi
yapan bir firmada gergeklestirilmistir. Alinan veri
seti  01.01.2019 ile 31.08.2020 tarihlerini
kapsamakta olup yirmi aylik veri icermekle birlikte
1470 satir ve 26 siitundan olusmaktadir. Python
programlama dili kullanilarak  JupyterLab
platformunda yazilan veri setine iliskin bilgiler Sekil
2'de verilmistir. Ilgili veri setindeki 26 siitundaki
eksik veri sayilari verilmistir. Bu siitunlar 4 adet
veri tipi icermektedir. Kategorik ve numerik
degiskenler iceren bu veri setinde, eksik veri ve
aykir1 veriler veri tipine gore analiz edilmistir.
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Cinkii kategorik degiskenler icin istatistiksel
analizleri kullanmak miimkiin degildir.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame's>
RangeIndex: 1470 entries, @ to 1469
Data columns (total 26 columns):

#  Column Non-Null Count Dtype
@  Kobu 1470 non-null object
1 ADI 1470 non-null object
2 TARIH 1470 non-null  datetime64 [ns]
3 SERI 1470 non-null object
4  SIRA NO 1470 non-null  int64
5 BELGE NO @ non-null float64
6  BELGE TARIHI 1470 non-null  datetime64 [ns]
7 EVRAK TIPI 1470 non-null  object
8  HAREKET CINSI 147@ non-null object
9 TIPI 147@ non-null object
10 N/I 1470 non-null  object
11 DEPO 1470 non-null object
12 GIREN MIKTAR 147@ non-null int64
13 CIKAN MIKTAR 1470 non-null  float64
14 BIRIM ADI 1470 non-null object
15 ANA DOVIZ BROT BIRIM FIYATI 1470 non-null  float64
16 ANA DOVIZ NET BIRIM FIYATI 1470 non-null  float64
17 ANA DOVIZ BRUT TUTAR 147@ non-null float64
18 ANA DOVIZ NET TUTAR 1470 non-null  float64
19 VERGILI TUTAR (YEREL DOVIZ) 1470 non-null  float6d

20 VERGILI TUTAR (ALTERNATIF DOVIZ) 1470 non-null float64
21 ACIKLAMA
22 ACIKLAMA2
23 FATURA SERI

552 non-null object
229 non-null object
1454 non-null object
24 FATURA SIRA NO 1454 non-null  float64
25 MUSTERI NO 1470 non-null  int64
dtypes: datetime64[ns](2), float64(9), int64(3), object(12)
memory usage: 298.7+ KB

Sekil 2. Ham veri setine ait bilgiler

Kesifci veri analizi: Verinin yapisin1 anlayabilmek
adina Kkesifci veri analizi yapilmistir ve modelde
kullanilmayacak olan 18 siitun diisiiriilmiis, kalan 8
situn tuzerinden model ¢alisilmistir. Modelde
kullanilan siitunlar KODU, ADI, TARIH, CIKAN
MIKTAR, BIRIM ADI, VERGILI TUTAR (YEREL
DOViZ), FATURA SIRA NO ve MUSTERI NO
slitunlaridir. Zaman bazinda analiz yapabilmek
adina veriye ilgili tarihi baz alacak sekilde GUN,

GIKAN MIKTAR
2
-

-

-

AY

Sekil 4. Aylara gore satis kutu grafigi
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HAFTANINGUNU, HAFTA, AY ve YIL siitunlar
eklenmistir.

Eksik veri analizi: Eksik veriler analiz edildiginde
Sekil 3’te verildigi gibi FATURA SIRA NO’ya dair 16
eksik veriye rastlanmistir. Eksik veriler sira no
icerdiginden ortalama ya da herhangi bir yontem ile
verileri doldurmak mantiksiz olacaktir. Bu sebeple
ilgili veriler veri setinden ¢ikarilmistir.

KODU

ADI

TARIH

CIKAN MIKTAR

BIRIM ADI

VERGILI TUTAR (YEREL DOViZz)
FATURA SIRA NO

MUSTERI NO

dtype: int64

=
[N NCNSNCNSRSRS]

Sekil 3. Eksik veri analizi

Sekil 4’teki kutu grafigi aylara gore satis miktarini
gosterirken, Sekil 5 haftanin gilinlerine gore satis
miktarini gostermektedir. Pazar glini satis
yapilmadigindan alti giin gosterilmistir. Ornegin
grafige gore cuma ve cumartesi giinleri en ¢ok satis
yapilirken ¢arsamba giinii yapilan satis en azdir. Bu
da sirkete, alacagl aksiyon kararlarinda fikir
verecektir. Benzer durum aylara gore yapilan
satislarda da gecerlidir.
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HAFTANINGUNO

Sekil 5. Haftanin giinlerine gore satis kutu grafigi

Aykir1 degerler iyi bir satis tahmini karar
alinmasinda karsilasilan en biiylik engellerdendir.
Clnki veri setinde ¢ok fazla rastlanmayan bu aykiri
degerler, tahmin kararinin sapmasina yol agacaktir.
Bu nedenle satis miktarindaki aykiri1 degerler icin
ceyrekler agikligl (IQR) kullanilmistir. Birinci geyrek
degerinin 5, liclincii ceyrek degerinin ise 120 oldugu
gozlemlenmistir. Bu nedenle birinci ve {ig¢lincii
ceyrekten 1,5 aciklik verilerek alt sinir ve st sinir
elde edilmistir. Aykir1 degerler verinin {ist sinira
uygun alanlarinda goézlemlendiginden iist sinir olan
292,5 degeri aykir1 degerler igin kullanilmigtir. Ust
sinirdan biiytlik aykiri degerler analiz edildiginde 72
gozlem birimine rastlamlmistir. ilgili gozlem
birimleri sayica gorece fazla goriilmiis ve bu satirlar
diistiriilmek yerine baskilama yontemi
kullanilmistir. Baskilama yontemi ile st smir
degerlerinden yiiksek olan gézlem birimleri 292,5
degerine indirilmis ve yeni veri ¢ercgevesi
(dataframe) olusturulmustur.

Modelin kurulmas1 asamasinda ise Oncelikle
LinearRegression, Ridge, Lasso, ElasticNet,
KNeighborsRegressor ve RandomForestRegressor
kiitiiphaneleri indirilmistir. CIKAN MIKTAR ve
TARIH lizerinden sklearn.model_selection()
kiitiiphanesinden  train_test_split()  fonksiyonu
cagirilarak model validasyonu gerceklestirilmis,
modele en uygun egitim ve test verileri
olusturulmustur. Egitim ve test verilerinin
fonksiyon kullanilarak secilmesinin sebebi, ilgili
fonksiyonun veri setini okuyarak uygun sekilde
bolmesinden ileri gelmektedir. x_cv ve y_cv olmak
lizere olusturulan egitim verileri, x_train ve y_train

" —_— . 0
50
200
150
100 L]
L]
%0
—
D o 1 2 3 4 5

olarak olusturulan test setleri iizerinde test
edilmistir. Kendi icinde iki ayr1 veri seti olarak
goziikmesine ragmen ilgili veri setleri bagimh ve
bagimsiz  degiskenleri ifade etmesine gore
ayrilmistir. Burada y_cv ve y_train veri setleri
sadece hedef degisken olan ANA DOVIZ NET TUTAR
sitununu icermektedir. Egitim ve test verisi
lin.fit(x_train, y_train) komutu ile fit edilmis ve
lin_predict() komutu ile x_cv veri seti tahmin
edilmek i¢in caginlmstir. Ilgili algoritmalar igeren,
yukarida belirtilen kiitiiphaneler ve 2 icin iki dizi
olusturularak cagirilmis ve veri setleri bu haliyle
girdi olarak algoritma kiitiiphanelerinde islenmek
lizere okutulmustur. Modelden
models.sort_values(by="r_2", ascending=False)
komutu ile 7% skorunu azalan sekilde vermesi
istenmis ve Sekil 6’daki r? skorlar1 elde edilmistir.
Elde edilen skorlara gore en iyi tahmincinin
Rastgele Orman yontemi oldugu gorilmiistiir.

Tablo 2
Algoritmalarin 72 skorlar

Yontem Sonuc
2 RandomForestRegressor 0.839980
0 LinearRegression 0.670193
4 ElasticNet 0.663131
5 Ridge 0.662641
3 Lasso 0661614

1 KNeighborsRegressor 0.440423
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Rastgele Orman yontemine gore model hipertune
edilmistir. K-En Yakin Komsu algoritmasi i¢in
best_params_ fonksiyonu kullanilarak en iyi
parametreler 2 olarak bulunmustur.
effective_metric fonksiyonu ile veri setine uygun
6lctimiin Oklid oldugu belirlenmistir. Bu islemlere
gore knn_tuned adinda bir dizi tanimlanmis ve
bulunan veri setine ait 6zellikler icine yerlestirilmis
ve KNeighborsRegressor kiitiiphanesi tekrar
cagirilarak x_train ve y_train veri setleri fit
edilmistir. Yapilan islemlerden sonra r? skorunun
0,5302 oldugu gorilmistir. Rastgele Orman
algoritmasi icin ise max_depth, max_features ve
n_estimators parametreleri kullanilarak rf tuned
adinda bir dizi olusturulmustur. Veri seti ilgili
parametreler icin isleme koyulduktan sonra en iyi
parametrelerin max_depth icin 9, max_features icin
5 ve n_estimators icin 200 oldugu bulunmustur. Bu
verilere gore RandomForestRegressor kiitiiphanesi
ile algoritma tekrar c¢agirilmis ve 72 skorunun
0,9726 oldugu hesaplanmistir. Lineer regresyon ile
0,7213 ile elde edilen skor, Ridge, Lasso ve
ElasticNet algoritmalar ile sirasiyla 0,7134, 0,7128,
0,7189 skorlar1 elde edilmistir. Yapilan analizin
sonucunda 8,3 dakika ile en uzun siire Rastgele
Orman algoritmasina ait olmasina ragmen en iyi
sonucun elde edildigi g6zlemlenmistir.

Model hipertune edildikten sonra elde edilen 72
skorunun 0.9726 oldugu gorilmiistir. Bu da
Rastgele Orman ydntemiyle yapilan satis tahminin
diger yontemlere gore iyi bir sekilde calistiginin
gostergesi niteligindedir. Model olusturulduktan
sonra veriler istenilen tarih araligi icin tahmin
yapmaya uygun haldedir.

6. Sonuglar

Giniimiiz dijital dinyasinda satin alma gittikce
arttigindan veriler ¢ok biiylik boyutlara ulasmistir.
Endiistrinin getirdigi kavramlardan en belirgini ise
boyutluluk laneti olmustur. Boéylelikle isletmeler
satin alma kararlarini alirken biiytik zorluk
yasamaktadir. Geleneksel satis tahmini yontemleri
isletmelerin ihtiyaclarina istenilen ol¢lide cevap
veremediginden akademi ve endistri farkh
arayislara girmistir. icinde bulundugumuz yapay
zekd c¢aginda, makine 6grenmesi algoritmalan iyi
bir tahminci olduklarindan satis  tahmini
problemlerinde de uygulanmasi miimkiindiir. Bu
calismada uc¢tan uca bir makine 6grenmesi proje
siireci ele almmistir. Herhangi bir makine
6grenmesi projesinin adimlar1 ve veriye yaklasim
boyutu tanitilmistir. Uygulama béliimiinde makine
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o0grenmesi algoritmalarindan dogrusal regresyon,
Ridge, Lasso, ElasticNet, K-en yakin komsu ve
Rastgele  Orman  algoritmalar1  kullanilarak
JupyterLab iizerinden Python programlama dilinde
bir satis tahmini c¢alismasi gerceklestirilmistir.
Algoritmalar arasindan en diisiik hatay1 veren
algoritma Rastgele Orman algoritmasi olmustur. Bu
sebeple ilgili veri setinde belirtilen algoritmalar
arasindan Rastgele Orman algoritmasi kullanilarak
tahminin yapilmasi uygun goriilmiistiir. Aylik veya
haftalik olarak istenen verilerden tahmin yapilmasi
miimkiindiir. Ayn1 zamanda ilgili isletmenin pazara
yeni bir iriin koymasi durumunda isletmenin
verileri analiz edilmis oldugundan yeni bir triin i¢in
de tahmin yapilabilmesi miimkiindiir. Bu ¢alismada
geleneksel tahmin yoéntemlerinde eksik veri ve
aykir1 verilerin analiz edilmemesinden dogan
problemler asilmaya c¢alisilmistir. Satis tahmini ile
ilgili literattiirdeki yontemlere kiyasla bu ¢alismanin
iki ana avantaji vardir. Oncelikle gecmiste diger
yontemlere dayali satis tahmini ¢alismalarinda
karsilasilan hiz sorunu ¢6ziilmiistiir. Bir firma yeni
bir urint ilgili sektoriin pazarina siirmek
istediginde benzer davranis gosteren {Uriinler
dikkate alinarak satis tahmini kolaylasacaktir.
Ikincisi, aykir1 degerlere ve eksik degerlerden dogan
tahmin eksiklikleri Kesif¢i Veri Analizi ile
¢ozllmiistiir. Yapilan satis tahmini ¢alismasi, farkl
sektorlere de uygulanabilir olup diger makine
o0grenmesi algoritmalar1 da kullanilarak calismanin
icerigini genisletmek miimkiindiir. Bu ¢alismanin
sadece belirli alanlarda uygulanan makine
o0grenmesi ¢alismalarinin, gercek hayata adapte
olmasi sebebiyle ilgili arastirmacilara rehber olmasi
beklenmektedir. Gelecek calismalar birgok farkl
sektorde  gergeklestirilebilir ~ve  endiistrinin
gerektirdigi diger tahmin konularina uygulanabilir.
Yoneticilerin tahminleri analiz etmesine izin
verecek bir ara yiiz gelistirmek de mimkiin
olacaktir.

Arastirmacilarin Katkisi

Bu arastirmada; Emine Nur NACAR, problemin
belirlenmesi, bilimsel yaymn arastirmasi, veri
toplanmasi, bu verilerin bilgisayar ortamina
aktarilarak yontemin belirlenmesi ve uygulanmasi,
problemin ¢6zimii ve makalenin hazirlanmasy;
Babek ERDEBILLI, bilimsel yayin arastirmasi,
¢alismanin gozden gecirilmesi ve sonuglarin
yorumlanmasi konularinda katk: saglamislardir.
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Cikar Catismasi

Yazarlar tarafindan herhangi bir c¢ikar catismasi
beyan edilmemistir.
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