Journal of the Faculty of Engineering

Muhendislik Mimarlik

Fakiltesi Dergisi

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

and Architecture of Gazi University 37:3 (2022)

1325-1339

v

Elektronik Online 1SSN
Basili / Printed ISSN :

Demand forecasting for e-retail sector using machine learning and deep learning methods

Mehmet Acr*

, Gamze Ayyildiz Dogansoy

Mersin University, Engineering Faculty, Department of Computer Engineering, 33343, Mersin, Turkey

Highlights:

Graphical/Tabular Abstract

Demand forecasting
models for local

-

The Dataset

=

supermarkets were
developed and Sales records obtained from a local supermarket's website
compared. and mobile application.
e A dataset obtained from | e cs-m---- e "
internet sales and mobile : Inputs i 3
sales was used. ‘ 2 Output !
o The best prediction result -Sales records ' |
was obtained using Long -CPI 1! -Sales quantity of '
and Short Term Memory ~Annual \ + theproducts !
Networks 'i.l\nemploymem rate) | K
Keywords: /
e demand forecasting Train Data Test Data ]
e e-retail 9.000 rows 1.000 rows )
e e-commerce
* machine learning The best ANN Thif;s;ifg“p The best GPR R?g‘::;:is;“ The best SVM Tgi:fr:b}::c
L] . . ¥
deep leaming ';]Eﬂi' model: M';g:i:is' /9 Tree model: 'gﬁi?l model:

. LSTM Fine Tree Boosted Tree
Article Info: RMSE: 0.0301| fo o2’ ool [RMSE: 0.0436) fo o o | RMSE:00559| [ o™ s
Research Article MAE: 0.0253 MAE: 0.0280 MAE: 0.0439

. MAE: 0.0164 MAE: 0.0245 MAE: 0.0296
Received: 07.06.2021 R: 0.9510 R: 0.9742 R: 0.8291 R: 0.8958 R: 0.6977 R: 0.8656

Accepted: 25.09.2021

DOI:
10.17341/gazimmfd.944081

Acknowledgement:

This study was supported by
Mersin University Scientific
Research  Projects  Unit
(Project Code: 2019-3-TP2-
3745).

Theory and Methods:

Results:
Correspondence: csuts

Author: Mehmet Aci
e-mail: maci@mersin.edu.tr
phone: +90 324 361 0033 /
17045

Conclusion:

The results obtained can increase the success of e-retail sales by using the correct number of product orders,

Figure A. 10-fold cross-validation results

sales campaigns, and marketing strategies.

Purpose:The demand for a certain category of products is estimated by taking into account the e-commerce
data (website and mobile application) of a local supermarket for the last two years and the factors affecting
product sales (CPI and unemployment data).

Twenty-four different methods of six different artificial intelligence algorithms (i.e. Deep Learning, Artificial
Neural Networks, Gaussian Process Regression, Regression Tree, Support Vector Regression and Ensemble
Learning) have been trained and tested for the demand forecasting model.

The obtained results were evaluated using correlation coefficient (R), Root Mean Square Error (RMSE), and
Mean Absolute Error (MAE) criteria. The best result was obtained using Long Short-Term Memory Networks
(RMSE=0.0353; MAE= 0.0164; R = 0.9742).
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Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak e-perakende sektoriine

yonelik talep tahmini
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ONECIKANLAR

e  Yerel siipermarketlere yonelik talep tahmin modelleri gelistirilerek karsilastirilmistir

o Internet satislar1 ve mobil s

atislardan elde edilerek olusturulan bir veri kiimesi kullanilmigtir

e  En iyi tahmin sonucu Uzun/Kisa Siireli Bellek Aglar1 kullanilarak elde edilmistir
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Elektronik perakendecilik (e-perakende), perakendeci ile miisterilerin web ve mobil uygulamalar aracilifiyla
iletisimde bulundugu bir perakendecilik ¢esididir. E-perakende isletmelerinin artan rekabet ortaminda
biiyiimeye devam edebilmesi ve rakip isletmelerden farklilagsarak 6n plana ¢ikabilmesi i¢in degisen tiiketici
taleplerine zamaninda ve dogru bir sekilde cevap verebilmesi gerekmektedir. Tiirkiye'deki yerel stipermarket
verileri ile e-perakende sektoriine yonelik Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme algoritmalarini kullanan
bir talep tahmin ¢aligmasi (bildigimiz kadariyla) heniiz yapilmamistir. Bu ¢alismada yerel bir siipermarketin
2019-2020 yillarina ait iki y1llik e-ticaret verileri (web sitesi ve mobil uygulama) ve iiriin satigini etkileyen
faktorler (tatil giinleri, TUFE degeri ve igsizlik oran1) goz niine alinarak belirli kategorideki iiriinlere yonelik
talep tahmin edilmistir. En iyi talep tahmin modelini elde edebilmek i¢in alt1 farkli yapay zeka algoritmasina
ait (Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglari, Gauss Siireg Regresyonu, Regresyon Agaci, Destek Vektdr
Regresyonu ve Topluluk Ogrenme) yirmi dért farkli yontem kullanilmustir. Sonuglar, korelasyon katsayis
(R), Kok Ortalama Kare Hata (KOKH) ve Ortalama Mutlak Hata (OMH) kriterleri ile degerlendirilmistir.
En iyi sonu¢ Uzun/Kisa Siireli Bellek Aglart kullanilarak alinmistir (KOKH=0,0353; OMH=0,0164;
R=0,9742). Elde edilen sonuglar {iriin tedarikinin dogru miktarlarda yapilmasinda, satis kampanyalarinda ve
pazarlama stratejilerinde kullanilarak e-perakende satiginin bagarisini artirabilecektir.

Demand forecasting for e-retail sector using machine learning and deep learning methods

HIGHLIGHTS

e  Demand forecasting models for local supermarkets were developed and compared
e A dataset obtained from internet sales and mobile sales was used
e The best prediction result was obtained using Long Short-Term Memory Networks
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Electronic retailing (e-retail) is a type of retailing where the retailer and customers communicate via web
and mobile applications. In order for e-retail businesses to continue to grow in an increasingly competitive
environment and to stand out from competing businesses, they need to be able to respond to changing
consumer demands in a timely and accurate manner. A demand forecasting study using Machine Learning
and Deep Learning algorithms for the e-retail sector with local supermarkets' data in Turkey (as far as we
know) has not been carried out yet. In this study, the demand for a certain category of products was estimated
by considering the two-year e-commerce data (website and mobile application) of a local supermarket for
the years 2019-2020 and the factors affecting product sales (holidays, CPI value and unemployment rate).
Twenty-four different methods of six different artificial intelligence algorithms (Deep Learning, Artificial
Neural Networks, Gaussian Process Regression, Regression Tree, Support Vector Regression and Ensemble
Learning) were used to obtain the best demand forecasting model. The obtained results were evaluated using
correlation coefficient (R), Root Mean Square Error (RMSE), and Mean Absolute Error (MAE) criteria. The
best result was obtained using Long Short-Term Memory Networks (RMSE= 0.0353; MAE= 0.0164; R =
0.9742). The results obtained will be able to increase the success of e-retail sales by using the product supply
in the right quantities, in sales campaigns, and in marketing strategies.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Perakendecilik, iiretici/saglayici ile son tiiketici arasinda
koprii gorevi goren ve mal ile hizmetlerin son tiiketiciye

sunulmasma  iligkin = her  tirli  faaliyet  olarak
tamimlanmaktadir [1]. Elektronik perakendecilik (e-
perakende) ise  klasik anlamdaki  perakendecilik

faaliyetlerinin sanal ortama ve ¢evrimi¢i platformlara
taginmast sonucunda ortaya ¢ikan bir kavramdir [2]. 2020
yilinda baslayan COVID-19 salgmi ise tiiketicilerin e-
perakendeye olan yonelimini daha ¢ok artirmig ve
hizlandirmistir.  E-perakende sektoriiniin - biiylimesi ve
ozellikle son yillarda market sayilarinin artmasi ile birlikte
rekabet  yogunlagmigtir.  E-perakende  sektoriindeki
isletmelerin temel amaci, miigteri taleplerini minimum
zaman ve minimum maliyetle karsilayabilmektir. Bu nedenle
etkin bir {irlin talep tahmini sistemine ihtiya¢ duyulur. Talep
tahmini karar vericilerin basarili olmalarinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Miisterilerin talep edecegi {iiriin adedinin
dogru bilinememesi halinde, stok fazlasi ve imha gibi
durumlarin olusmasinin yani sira {iriiniin magaza stokunda
bulunamamasi, miisteri memnuniyetsizligine sebep olarak
miisteri kayb1 yasatabilmektedir.

Talep, tiiketicilerin bir irlin ya da hizmeti belirli bir fiyat
diizeyinde almaya hazir olduklart miktara denir. Talep
tahmini ise iiretilen mal ve hizmetlerin piyasadaki aktif
tiiketiciler tarafindan ne kadar talep edileceginin 6nceden 6n
goriilmesini ifade eder. Talep tahmini ile elde edilen veriler
isletmelerde iiretim planlama, depolama, kontrol sistemleri
ve pazarlama stratejileri igin temel kaynag1 olusturmaktadir
[3]. Talep tahmini konusunda 1960’11 yillardan beri
caligmalar yapilmakta olsa da son yillarda yapilan
caligmalarin hemen hepsi Yapay Zeka tabanli Makine
Ogrenmesi ve Derin Ogrenme algoritmalar1 kullamlarak

gergeklestirilmistir  [4].  Literatiirdeki  talep  tahmini
caligmalar1 enerji [5-7], gida [8-10], tekstil [11, 12],
otomobil [13], temel ihtiyaglar [3, 14], turizm [15, 16] ve
¢esitli hizmetlerin [17-19] talebi gibi farkli perakende
sektorlerindeki Urlin ve hizmetler iizerine yapilmistir.
Bununla birlikte artan kentli niifus ve teknolojik gelismeler
gida ve temel ihtiya¢ maddeleri temininin siipermarketlerin
¢evrimigi hizmetleri (web sitesi, mobil uygulama) araciligi
ile yapilmasma ve bu alandaki talep tahmini probleminin
onemine dikkat ¢ekmektedir. Siipermarket verileri ile
yapilacak talep tahmini ¢aligmalarinin ekonomik getirisinin
yan1 sira gida israfinin  Onlenmesi, halkin tiiketim
egilimlerinin incelenmesi ve yerel ireticilerin korunmast
gibi yaygin etkileri de mevcuttur.

Siipermarket verileri ve Makine Ogrenmesi yontemleri
kullanilarak yapilan oOnceki talep tahmini g¢aligmalar:
incelenecek olursa (Tablo 1), Du vd. [20] dayaniksiz ¢iftlik
iiriinlerine yonelik talebi tahmin etmek icin Destek Vektor
Makineleri'ni (DVM) kullanmiglardir. Caligmalarinda ¢
farkli sipermarketten alinan elma ve muz verileri ile haftanin
7 giiniine dagilmis talep tahmin modeli gelistirmislerdir.
Slimani vd. [21] oyun teorisi ve Yapay Sinir Ag1 (YSA)
kullanarak Fas’taki bir siipermarket i¢in iirlin talep tahmin
modeli gelistirmislerdir. Qu vd. [22] 45 farkli bolgedeki
onde gelen perakende magazasinin 2015-2017 yillar
arasindaki satig verilerini ve Rastgele Orman algoritmasini
kullanarak ~ magazalarin  haftalik  talep  tahminini
yapmuslardir. Neelakantam vd. [23] Pekistirmeli Ogrenme
ve Sis Bilisim (Fog Computing) [24] algoritmalarini
kullanarak bir slipermarketin ii¢ ayr1 subesinden toplanmis
verileri [25] disiik, orta ve yiliksek talep kiimelerine
ayirmislardir. Wolters ve Huchzermeier [26] Almanya
genelinde 300 magazas1 olan bir siipermarket zincirindeki 14
tirlin i¢in sezon i¢i ve sezon dis1 promosyon talep tahmini

Tablo 1. Siipermarket verisi kullanilarak yapilan 6nceki ¢aligmalarin bagarim karsilastirmasi
(Performance comparison of previous studies using supermarket data)

Yazar Yil Veri

Yéntem En Iyi Bagarim

Du vd. [20] 2013

giinliik satis verisi.

3 farkli siipermarketten toplanan Destek Vektor MakinesiKok Ortalama Kare
2 adet {irliniin (elma ve muz)

Hata =0,869

Slimani vd. [21] 2016 Bir siipermarketten alinan bir Oyun Teorisi ve Cok  Ortalama Kare
giinliik satis verisi. Katmanlh Algilayici Hata=0,098
Qu vd. [22] 2017 Haftalik siipermarket satis Rastgele Orman Ortalama Mutlak
verileri, hava sicaklif, yakit Yiizde Hata=%23,6
fiyatlar1 ve igsizlik verisi.
Neelakantam vd. 2021 3 farkli siipermarketten toplanan Sis Biligim Silhouette skoru >
[23] 3 aylik satig verisi [25] %60
Wolters ve 2021 Bir siipermarket zincirindeki 14 Harmonik Regresyon  Ortalama Mutlak
Huchzermeier [26] iirline ait satig verisi Yiizde Hata=%11,4
(1 haftalik tahmin)
Punam vd. [31] 2018 BigMart veri kiimesi Istatistiksel model Ortalama Mutlak
(kiibik) Hata=0,391
Sekban [29] 2019 Rastgele Orman Kok Ortalama Kare
Hata =1,879
Malik ve Singh [28] 2020 Rastgele Orman R?=0,563
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yapmislardir. Bu alanda bilinen veri kiimeleri arasinda
BigMart veri kiimesi [27] literatiirdeki ¢alismalarda one
¢ikmaktadir. Bu veri kiimesindeki veriler diinya capinda
bir¢ok iilkede subeleri bulunan ve 2007 yilinda kurulmusg
olan uluslararas1 bir market perakende sirketi olan BigMart
siipermarket zincirine aittir. Veri kiimesinde farkli
sehirlerdeki on magazaya dagitilan 1559 {irliniin 8523
satirlik satig bilgisi bulunmaktadir. BigMart veri kiimesi ve
Makine Ogrenmesi tabanli tahmin modelleri kullanilarak
birgok talep ve satig tahmini ¢aligmasi yapilmistir [28-30].

Tablo 1’deki c¢aligmalar incelendiginde, c¢aligmalarda
kullanilan satig verilerinin servis noktasi (Point of Service
(POS))  bilgileri oldugu, kullanilan talep tahmini
algoritmalarinin  kisith  oldugu goriilmiistir. Bununla
birlikte, sadece bir caligmada [22] talebe etki eden diger
faktorler kullanilmis olup bu ¢alismada gelistirilen modelin
basarimi oldukga diisiiktiir (Ortalama Mutlak Yiizde
Hata=%23,6). Diger ¢alismalarda ise sadece satig verisi
kullamlmustir. Tiiketici Fiyatlar1 Endeksi (TUFE) gibi
Tiirkiye'ye ait parametrelerin yurtdist kaynakli ¢aligmalarda
bulunmamasi dogal olmakla birlikte incelenen makalelerde
calismanin yapildigi iilkeye ait TUFE degeri benzeri
degiskenlere de rastlanmamustir. Tirkiye'deki yerel
siipermarket verileri ile e-perakende sektoriine yonelik,
Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme algoritmalarini
kullanan bir talep tahmin ¢aligmasi (bildigimiz kadariyla)
heniiz yapilmamistir. Yapilan ¢aligma, toplanan verinin
niteligi, yaygin etki, yontem ve bagarim yoniinden bu alanda
gerceklestirilen Onceki ¢aligmalardan daha ileri bir
noktadadir.

Bu caligmada, miisterilerin elektronik aligveris kayitlari
analiz edilerek bir {iriin talep tahmin modeli gelistirilmistir.
Caligmada, yerel bir slipermarket zincirinden temin edilen
internet aligverisi satis verilerinin yani sira Tiirkiye Istatistik
Kurumu'ndan (TUIK) temin edilen TUFE, issizlik oram ve
aligveris yapilan tarihin tatil giinii olup olmadigini gésteren
veriler de kullanilmigtir.

Uriin talep tahmini i¢cin YSA, Derin Ogrenme, Gauss Siireg
Regresyonu (GSR), Regresyon Agaci, DVM ve Topluluk
Ogrenme (Ensemble Learning) yéntemleri kullamlmis ve
elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. YSA modellerinden
fleri Beslemeli Sinir Aglar1 (IBSA) (Feed Forward Neural
Networks), Fonksiyon Uydurma Sinir Aglar1 (FUYSA)
(Function Fitting Neural Networks), Kademeli Ileri Sinir
Aglar1 (KISA) (Cascade Forward Neural Networks), Cok
Katmanli Algilayicilar (CKA) (Multi Layer Perceptrons)
modelleri gelistirilmistir. Derin Ogrenme y&ntemlerinden ise
Konvoliisyonel Sinir Aglart (KSA) (Convolutional Neural
Networks), Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA) (Recurrent
Neural Networks), Uzun/Kisa Siireli Bellek Aglarn
(UKSBA) (Long Short-Term Memory Networks), Cift
Yonlii Uzun/Kisa Siireli Bellek Aglarnnt (CYUKSBA)
(Bidirectional Long Short-Term Memory Networks), Derin
Oto Kodlayicilar (DOK) (Deep Auto Encoders) yontemleri
kullamlmistir.  Topluluk  Ogrenme  algoritmalarindan
Giiglendirilmis Karar Agaclar1 (Boosted Decision Trees) ve
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Torbalama Karar Agaclart (Bagged Decision Trees)
kullanilmigtir. Sonuglar korelasyon katsayist (R), Kok
Ortalama Kare Hata (KOKH) (Root Mean Square Error) ve
Ortalama Mutlak Hata (OMH) (Mean Absolute Error)
kriterleri ile degerlendirilmistir.

Bu ¢alismada yukarida ifade edilen yontemlerin secilme
nedeni; literatiirdeki tahmin ¢aligmalarinda kullanilan ve
yiiksek dogruluk oranma sahip algoritmalar olmalaridir.
Bununla birlikte alinan sonuglar, iyi bilinen ve uzun
zamandir kullamlan algoritmalarin yani sira nispeten daha
kisa siiredir tahmin ¢alismalarinda kullanilan algoritmalari
kiyaslama imkani sunmustur. Calismada kullanilan tiim
yontemler iriin talep tahmini i¢in uygun yontemler olup
yontemler arasinda en basarili sonug Derin Ogrenme
metotlarindan UKSBA ile elde edilmistir.

Makalenin bundan sonraki boliimleri su sekilde organize
edilmistir: ikinci boliimde siipermarket verilerinden elde
edilen veri kiimesi ve talep tahmininde kullanilan yontemler
irdelenmistir.  Uciincii  boliimde farkli  algoritmalar
kullanilarak gelistirilen talep tahmin modellerinin detaylari
ve secilen kriterler {izerinden bagarim sonuglar1 verilmistir.
Dordiincii ve son boliimde ise ¢alisma sonuglar1 tartisilmis
ve gelecek ¢alisma Onerileri sunulmusgtur.

2. DENEYSEL METOT (EXPERIMENTAL METHOD)

Bu bélimde, ¢alismada kullanilan veri kiimesi ve talep
tahmin modellerinin gelistirilmesinde kullanilan yontemler
ele alinacaktir. Gelistirilen modeller ve alinan sonuglar blok
diyagram olarak Sekil 1°de ifade edilmis olup detaylar alt
bagliklarda verilmistir.

2.1. Veri Kiimesi (The Dataset)

Calismada kullanilan veri kiimesi yerel bir siipermarket
zincirinin 2019-2020 yillarina ait internet aligverisi satis
verileri, TUFE, issizlik oram1 ve tatil giinleri verilerini
icermektedir. TUFE ve issizlik oram bilgileri, satis
verilerinin tarih bilgisi baz almarak TUIK otomasyonundan
¢ekilmigtir. Olusturulan veri kiimesinde toplam 13 nitelik ve
10.000 satirlik satis verisi bulunmaktadir. Veri kiimesi
niteliklerinin detaylar1 Tablo 2'de sunulmustur.

Tablo 2'de goriilen miisteri no, tarih, kategori, adet, tutar,
indirim orani, sepet toplam adet ve sepet toplam tutar
bilgileri miisterinin yapmis oldugu aligverise ait olan satis
bazli verilerdir. Uriine ait kategori bilgisi tahmin
sonuclarinin  hangi {iriin  kategorisine ait oldugunu
belirlemede kullanilacak olan verilerdir. Tutar ve indirim
orani bilgileri bir iiriiniin satis adedini en fazla etkileyen
faktorlerdendir. Uriin tutar bilgisi iiriin birim fiyat: ile adet
bilgisinin carpilmasi ile elde edilen bilgidir. Uriin birim
fiyatinin diisiik olmas1 {iriin tutarinin da diisiik olmasin
saglayacaktir. Bu durum iiriine olan talebi arttirarak satis
adedi sayisim yiikseltecektir. Indirim orami {iriinlere briit
birim fiyat iizerinden uygulanan yiizdelik oran olarak ifade
edilen iskonto miktaridir. Uriinlere uygulanan indirim
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Verisi | 10.000
1satirhik satig!

) L P
\“% Siipermarket |13 nitelik ve,

Gikig Verisi:
Satig Adedi

Veri
temizleme ve
normalizasyon

" Egitim

Model KOKH |OMH |R
iBSA 0,0391 10,0253 10,9510

! wverisi ! —

_ FUYSA  |0,0437 |0,0282 |0,9395
YSA Modelleri KiSA 0,0465 [0,0298 [0,8943
CKA 0,0421 [0,0260 |0,8742

Model KOKH |OMH |R
UKSBA 0,0353 |0,0164 |0,9742

Derin Ogrenme

GSR Modelleri

CYUKSBA [0,0387 |0,0218 |0,9534

Maodelleri TSA 0,0470 |0,0259 |0,8367
KSA 0,0454 10,0292 |0,7563
DOK 0,0476 |0,0298 |0,7379

Model KOKH |[OMH |R

Matern  |0,0436 |0,0280 |0,8291
SE 0,0438 |0,0282 |0,8196
RK 0,0446 0,0293 |0,8043

verilerinin
Lhim_r]a_ng'n.'isu-J r=—=—=-=-=-- b
1 —
| 1 I
| MODEL EGITIMI
[
Girig Verileri: 10-kath h
— capraz 1
lgteri No amas
=y dogrulama
Kategori

(%90 efitim - L——

Indirim Oram %10 test)

Sepet Toplam Adet -
Sepet Toplam Tutar
Toplam Miisteri Sayisi L
Glinliik Toplam Adet
Giinliik Toplam Tutar
Tatil
~ TUFE
Igsizlik Oram

I

Fine Tree [0,0421 0,0245 |0,8958
Regresyon Afaci .
gMU§eueng Medium Jo,0452 |0,0252 |0,8692

VM Modellers Kuadratik |0,0583 |0,0460 0,6658
pdetiert Dogrusal |0,0612 10,0495 |0,6489

Ustel 0,0445 |0,0294 |0,8043

Model KOKH |OMH R

Coarse Tree [0,0475 |0,0293 |0,8347

Model KOKH OMH R
Kiibik 0,0559 10,0439 0,6977

Medium |0,0604 0,0500 0,6239
Coarse 0,0623 0,0510 0,6002
Fine 0,0736 0,0643 |0,6001

Model KOKH |OMH [R
Giiglendirilmig|0,0423{0,02960,8656

Topluluk

Ogrenme
Modelleri

Torbalama 0,0437|0,02850,8291

Sekil 1. Talep tahmin sisteminin genel tasarimi (The overall design of the demand prediction system)

oraninin artmasi satigi arttiran temel faktorlerden bir
digeridir. Sepet toplam adet ve sepet toplam tutar verileri
miisterinin bir aligveriste satin alacagi tiim tiriinlerin adet ve
tutar olarak toplamlarini ifade eden veriler olup iiriin talebini
etkileyen faktorlerdendir. Sanal magazaya gelen miisteri
sayisinin yogunlugu ve tiim iiriinlerin toplam satis adet/tutar
bilgileri bir iriine talep miktarini dolayli olarak etkileyen
faktorlerdir.

Firmadan alinan satis ve miisteri bilgilerini igeren veriler
disinda iiriin satisina etki ettigi diisiiniilen TUFE ve issizlik
oranlart ile ilgili tarihin tatil olup olmadig bilgileri de veri
kiimesine eklenmistir. TUFE orani gida, saglhk, ulasim,
konaklama gibi mal ve hizmetleri igeren bir tiiketici
sepetindeki ortalama fiyat degisimini dlgen endekstir [32].
TUFE'min temel amaci tiiketime konu olan &nceden
belirlenen mal ve hizmetlerin fiyatlarindaki degisimi 6lgerek
enflasyonu hesaplamaktir. TUFE'deki degisiklikler yasama
maliyetiyle iliskili fiyat degisikliklerini degerlendirmek icin
kullamlir. Fiyat degisikliklerini dogrudan etkileyen TUFE
orani dolayli olarak bir iiriine ait talep miktarini da etkileyen
faktorlerdendir. Issizlik orani is arayan, is bekleyen ya da ise
donmeye hazir bireylerin, iilke niifusu is giicline oranini

ifade eden kavramdir [33]. Issizlik oran1 ekonominin biitiinii
hakkinda bilgi veren bir degerdir. Issizlik oranimin diismesi
ekonomideki toplam talebi arttirarak tiiketicilerin alim
giiclinii olumlu yonde etkilemektedir. Bu durum tiiketicilerin
{iriin talebini artirmaktadir. Uriiniin satigtnin yapildigi tarihin
Ozel ya da resmi tatil giiniine denk gelmesi de satis adedini
artiracak etmenlerden birisidir. Tatil giinleri tiiketicilerin
ihtiyaclarina daha fazla zaman ayirabildigi giinlerdir. Bu
giinlerde magaza miisteri sayisi, toplam magaza cirosu ve
iiriin satis adedi daha yiiksek olmaktadir.

2.2. Yontemler (Methods)

Bu bolimde calismada kullamlan Makine Ogrenmesi ve
Derin Ogrenme tabanli algoritmalar sunulacaktir. Sunulan
algoritmalar literatiirde sik¢a kullanilan ve iyi bilinen
yontemler olmalar1 sebebiyle 6zetlenecek ve bu alanda son
yillarda yapilmis 6nemli ¢aligmalara referans verilecektir.

2.2.1. Yapay Sinir Ag1 (YSA) (Artificial Neural Network)
YSA’lar, beyni olusturan sinir hiicrelerini (ndron)

matematiksel olarak taklit eden Yapay Zeka yontemidir.
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Tablo 2. Veri kiimesi (The dataset)

Nitelik Aciklama
Miisteri No Her miisteri i¢in benzersiz olan numara bilgisi.
Tarih Satisin yapildig tarih bilgisi.
Satin alinan iiriiniin kategori bilgisinin niimerik karsiligi.
Temizlik/Kagit/Kozmetik=1,
Gida/Atistirmalik=2,
Kategori Siit/Kahvaltilik=3,
Diger Kategoriler=4,
Icecekler=5,
Et/Balik=6
Adet Satin alinan {irliniin adet bilgisi.
Tutar Satin alinan {riiniin toplam tutar bilgisi.

Indirim Oran1

Uriine uygulanan indirim orani (%).

Sepet Toplam Adet Miisterinin yapmis oldugu aligveristeki tiriinlerin toplam adedi.
Sepet Toplam Tutar Miisterinin yapmis oldugu aligverisin toplam tutari.

Toplam Miisteri Sayisi Satisin yapildigi tarihte aligveris yapan toplam miisteri sayisi.
Gilinliik Toplam Adet Satisin yapildigi tarihteki toplam iiriin satis adedi.

Giinliik Toplam Tutar Satisin yapildig: tarihteki toplam iiriin satis tutar bilgisi.

Tatil Satisin yapildigi tarihin tatil olup olmadig bilgisi.

TUFE Satisin yapildig: tarihteki TUFE oran.

Issizlik Oram Satisin yapildigs tarihteki issizlik orani.

YSA hiicre yapis1 girisler, agirliklar, transfer fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve c¢ikiglar olmak iizere bes ana
bilesenden olugmaktadir [34]. Dis ortamdan alman girig
verileri agirliklar aracili§iyla ndrona baglanir ve bu agirliklar
ilgili girisin etkisini belirler. Net giris, giris verileri ile bu
verilerin agirliklarinin garpilmast ile elde edilir. Aktivasyon
fonksiyonu genelde dogrusal olmayan bir fonksiyondur ve
islem siiresince net ¢ikist hesaplar. Bu islemin sonucu ayni
zamanda noron ¢ikisini da vermektedir.

Calismada, YSA yontemlerinden IBSA, FUYSA, KISA ve
CKA kullanilarak talep tahmin modelleri olusturulmustur.
Bu yontemlerden IBSA’larda (Sekil 2) néronlar giristen
cikisa dogru diizenli katmanlar seklindedir. Bir katman
sadece kendisinden sonraki katmana baglidir [35].

FUYSA ise iki katmanli ileri beslemeli ag yapisi kullanarak
fonksiyon uyarlama sorununu ¢dzme konusunda kullanilan
YSA tiriidiir. Veri se¢imi, egitim, dogrulama ve test
islemleri FUYSA ag modeli kullanilarak MATLAB
uygulamasinda yapilabilmektedir (Sekil 3) [36].

Gizli Katman 2 Ciktr Katmant

Gizli Katman 1
Girdi [ 1 | 1 |
13
10 10 1

Sekil 2. IBSA mimarisi (FFNN architecture)

Gizli Katman Cikti Katmani

Girdi

10 1

Sekil 3. FUYSA mimarisi (FITNET architecture)
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KISA ileri beslemeli aglara benzer ancak girdiden her
katmana ve her katmandan sonraki katmanlara bir agirlik
baglantis1 igerir (Sekil 4) [37]. Iki katmanli ileri beslemeli
aglar potansiyel olarak herhangi bir girdi-¢ikt1 iligkisini
Ogrenebilirken, daha fazla katmana sahip ileri beslemeli
aglar karmasik iliskileri daha hizli 6grenebilirler.

Cikt1 Katmani

Sekil 4. KISA mimarisi (CFNN architecture)

CKA YSA’larn girdi ve ¢iktilari arasinda dogrusal olmayan
iligkiler bulunan olaylar1 6grenmesi i¢cin daha gelismis
modellere ihtiya¢ duyulmas: sonucu ortaya ¢ikan ve diger
YSA yontemlerinin temelini olusturan modeldir (Sekil 5).
CKA ag1 kendisine gosterilen Orneklerden genellemeler
yaparak problem uzaymi temsil eden bir ¢6ziim uzay1
olusturur. Bu ¢dziim uzay1 gosterilen benzer ornekler igin
sonuglar ve ¢oziimler liretir [38].

Gizli Katman Cikti Katman
Girdi ( _ (
13
10 1

Sekil 5. CKA mimarisi (MLP architecture)

Cikt1

=

2.2.2. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin Ogrenme YSA’lar1 temel alan makine dgrenmesinin
bir alt kiimesidir. Derin Ogrenme ile olusturulan sinir
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aglarmin klasik YSA’larin ¢ok katmanli ve ¢ok néronlu bir
hali oldugu sdylenilebilir. Bu ¢gok katmanli yapida bilgiye ait
ozellik c¢ikarimlar1  sinir ag1 katmanlart igerisinde
olusturulmaktadir. Katmanli yap1 Oznitelikleri  gizli
katmanda agiga ¢ikararak agirlik degerlerini egitim
stirecinde belirlemektedir. Konvoliisyon iglemi ile veriye ait
ozellikler belirlenmekte ve agdaki diger katmanlar bu
ozellikleri alarak bir alt katmana iletmektedir. Bu yonii ile
6zellik ¢ikarimini kendi bagina karar vererek yapabilen sinir
agl, klasik yontemlere gore daha basarili sonuglar
iiretmektedir [39].

Caligmada Derin Ogrenme ydntemlerinden KSA, TSA,
UKSBA, CYUKSBA, DOK yaklagimlari kullanilmustir.
KSA’lar goriintii tanima, sinyal isleme, dil tanima, duygu
tanima ve konusma dogrulama c¢alismalarinda siklikla
kullanilsa da regresyon calismalarinda da oldukca iyi
sonuglar veren bir yontemdir [40]. KSA’lar iki asamali
cahigir: Tk asamada birbiriyle iliskili olan yerel 6zniteliklerin
c¢ikartilmast islemi yapilir. Sonraki agamada ise CKA’lar ile
elde edilmek istenen c¢ikti hesaplanir. Birgok gizli alt
katmandan olusan KSA mimarisindeki ilk katman
konvoliisyonel katmandir. Bu katmanda kii¢iikk boyutlu
filtreler girdinin tamam lizerinde gezdirilerek konvoliisyon
islemi yapilir [41]. Konvoliisyon islemi sonrasi dznitelik
haritasinin  ¢ikigina aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
Boylece sonucu dogrusal olmayan bir o6zellik katilmig
olunur. Uygulanan aktivasyon fonksiyonlari ile sinir aginin,
egitim boyunca hizli ve kararli bir sekilde yakinsamasi
saglanir. Sekil 6’da ¢aligmada kullanilan KSA’nin mimarisi
goriilmektedir. TSA’lar metin, ses ve zaman serisi verileri
gibi ardigtk sirali verileri modellemek i¢in kullanilir.
Tekrarlayict olarak isimlendirilmelerinin sebebi, bir dizinin

Konvoliisyon Katmam

her bir elemam1 igin ayn1 gorevi tekrar tekrar
gergeklestirmesidir. Geleneksel bir sinir agindaki tim girdi
ve ¢iktilar genellikle birbirinden bagimsizdir ancak TSA’lar
birimleri arasinda baglantilar bulunan ve bu baglantilarin
yonlendirilmis bir dongii olusturdugu aglardir (Sekil 7) [42]
Ileri beslemeli aglardan farkli olarak TSA’larin girdileri
islemek ic¢in kullanabilecegi kendi giris bellekleri vardir.
Verileri islemek icin kendi hafizalarindan yararlanirlar.
TSA’lar dongiisel yapisi ile gegmis bilgilerin kullanilmasini
da saglayarak zaman serisi boyunca ilerleyen veriler arasinda
anlamlandirma yapabilmektedir.

UKSBA ve CYUKSBA kaybolan gradyan ve uzun siireli
bagimlilik problemlerine ¢6ziim iiretmek igin gelistirilen
TSA’lardir. TSA’lara gore daha iyi performans saglayan ve
daha tutarli olan 6zel i¢ kapilara sahiptirler [41]. UKSBA
hiicreleri girdi verilerini uzun siire hafizada tutma 6zelligine
sahiptir. Bu hiicrelerin hafizalar1 6nceki durum verileri ile o
anki giris verilerini sonraki durum girdisi i¢in
kullanmaktadir  [43]. Hafizalarinda hangi verilerin
tutulacagia karar verdikten sonra 6nceki durum verileri, o
an hafizada bulunan veriler ile girdi verilerini birlestirerek
daha etkin sonuglar iireten bir ag yapisi olustururlar.
CYUKSBA bir serinin hem ge¢mis hem de gelecek
zamanlardaki bilgilerini kullanabilmeyi saglar. Bu yontem
ile TSA durum néronlart pozitif zaman ve negatif zaman
olmak {izere birbiriyle baglantis1 olmayan iki duruma
boliinmektedir. Boylelikle geleneksel TSA yapilarindan
farkli olarak iki katmandan gelen degerler hesaplanir. Cift
yonlii 6zyinelemeli sinir aglarinda tekrar eden hiicrelerde
UKSBA hiicresi kullanilirsa CYUKSBA mimarisi elde
edilmektedir [41]. Sekil 8’de ¢alismada kullanilan UKSBA
ve CYUKSBA mimarileri goriilmektedir.

Softmax Katmam

Suuflandirma

Katman

Sekil 7. TSA mimarisi (RNN architecture)
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Oto kodlayicilar girdi veri kiimesini sikistirarak, en az
kayipla girdiye en ¢ok benzeyen ¢iktiy1 liretecek olan, en iyi
ozelliklerin ve yapisal bilgilerin 6grenilmesini saglayan ¢ok
katmanli YSA mimarileridir. DOK ise her bir katmandaki
¢iktilarin  ardisgtk katmanin girislerine baglandigr oto
kodlayict katmanlarindan olusan sinir agidir (Sekil 9).
DOK’lar girdi, gizli ve ¢ikti olmak lizere ili¢ katmandan
olugsmaktadir. Girdi katmanindaki verinin olduk¢a benzeri
bir ¢ikt1 amaglandigi igin girdi ve ¢iktr katmanindaki néron
sayilar1 esit olmakla beraber gizli katmandaki ndron sayisi
degiskenlik gosterebilir. Gizli katmandaki néron sayis1 agin
basarimin1 etkilemektedir. DOK’larda girdi ile ¢ikt1
arasindaki benzerlik oraninin fazla olmasi algoritma
fonksiyonunun basarili oldugunu gosterir. Benzerlik orant
girdi veri kiimesine en yiiksek olana kadar agirliklar
degistirilerek algoritma caligir [44].

Kodlama

Sekil 9. DOK mimarisi (DAE architecture)
2.2.3. Gauss stire¢ regresyonu (GSR) (Gauss process regression)

GSR Bayesian regresyon yaklagimini kullanan ve dogrusal
olmayan regresyon problemlerinin ¢dziimiine uygun bir
modeldir [45]. GSR modeli kiigiik veri kiimeleri lizerinde iyi
calisan ve tahminler {izerinde belirsizlik dl¢timleri yapma
becerisine sahip bir yontemdir. Dogrusal olmayan regresyon
problemlerinin ¢oziimiine uygundur. GSR’ler istatistiksel
modellemede birden ¢ok hedef degerin tahmin edilmesinde
ve haritalamay1 daha yiiksek boyutlarda analiz etmekte
kullanilir [46]. Tahmin degerleri sistematik ya da rassal
varyasyonlar ile olabilmektedir. Gauss siireci fonksiyonlar
iizerine olasilik dagilimi tanimlar (Es. 1).

Tam Baglantih Katman

UKSBA

f () ~ GP(m(x), K (x,x")) (1

m(x) ortalama, K(x,x") ise kovaryans fonksiyonlari olup
formiilleri Es. 2 ve Es. 3'te verilmistir. x,x’'e X rastgele
degisken olmak iizere:

m(x) = E[f(x)] 2
K(x,x") = E[(f () = mE)(f (x) = m(x")"] (€)

GSR modelleri kiigiik 6rneklem uzaylari, yiiksek boyutlar ve
dogrusal olmayan karmasik regresyon problemleriyle
caligmak icin olduk¢a uygun olup giigli genelleme
yetenegine  sahiptirler. DVM  ve  YSA'lar ile
karsilastirildiginda kolay uygulama, hiper-parametrelerin
kendinden uyarlamali edinimi, parametrelerin esnek
olmayan c¢ikarimi ve c¢iktisinin olasiliksal dagilimi gibi
birgok avantaja sahiptir [47]. GSR dagilimi igin birgok
kovaryans fonksiyon segenegi vardir: Rasyonel Kuadratik
(RK), Kare Ustel, Matern 5/2 ve Ustel model fonksiyonlar
bu ¢alismada kullanilmistir.

2.2.4. Regresyon agact (Regression tree)

Regresyon agaci, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
birbirleri arasindaki iligkileri inceleyen ve sonuglari agag
seklinde diyagram ile 6zetleyen karar agaci algoritmasidir.
Calismada regresyon agact yontemlerinden Coarse Tree,
Medium Tree ve Fine Tree modelleri kullanilmistir. Tablo
3’te kullanilan aga¢ modelleri model esnekligi 6zelliklerine
gore kargilagtirilmistir [48].

2.2.5. Destek vektor makinesi (DVM) (Support vector machine)

DVM’ler istatistiksel Ogrenme teorisindeki gelismelere
dayanan, veri smiflandirma ve regresyon icin kullanilan
giiclii  bir Makine Ogrenmesi yontemidir. Risk
minimizasyonu ilkesi iizerine gelistirilmis olan DVM’ler,

CYUKSBA

Sekil 8. UKSBA ve CYUKSBA mimarileri (LSTM and BiLSTM network architectures)

Tablo 3. Regresyon agaci yontemlerinin karsilagtirilmasi (Comparision of the regression tree methods)

Agac Modeli Model Esnekligi
Coarse Tree @ Digiik. Az sayida yaprak kullanilir. Maksimum béliinme sayis1 4'tiir.
Medium Tree b Orta. Orta sayida yaprak kullanilir. Maksimum boéliinme sayis1 20'dir.

E,’TJ
Fine Tree ==

Yiiksek. Cok yaprak kullanilir. Maksimum boliinme sayis1 100'diir.
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tahmin ¢aligmalarinda bir fonksiyonu genellestirme
hatasinin iist sinirin1 minimize ederler [49]. Bir veri kiimesi
G = {(X;,d)}Y, icin X; giris vektorii, d; gercek deger ve N
toplam veri sayisi oldugunda DVM fonksiyonu Es. 4'te
gosterildigi gibidir.

y=fx) =wip(x) +b “)

Bu formiilde wiy(x) nonlineer giris uzay1 x’ten haritalanan
ozelligi ifade eder. Bu yontemde giris uzayindan ozellik
uzayma lineer olmayan g¢ekirdek fonksiyonlarin (wip(x))
kullanilmasina izin verili. w ve b risk fonksiyonunun
minimize edilmesi ile tahmin edilen katsayilardir [50].
Calismada DVM  yontemlerinden Dogrusal, Kuadratik,
Kiibik, Fine Gaussian, Medium Gaussian ve Coarse
Gaussian DVM modelleri kullanilmistir [49].

2.2.6. Topluluk égrenme algoritmalar
(Ensemble learning algorithms)

Topluluk 6grenmesi metodu tahmin modeli ¢iktisinin tek bir
temel 0grenme algoritmasi yerine, birden fazla &grenme
algoritmasi sonucu elde edilen ¢iktilarin birlestirilmesi ile
elde edilmesini amaglayan Makine Ogrenmesi yoéntemidir
[51]. Agac tabanli topluluk Ogrenme yontemleri de
birlestirilmis bir tahmin vermek i¢in ¢ok sayida farkli agacin
tahminlerini bir araya getirmektedir [52]. Topluluk 6grenme
yontemlerinin en bilinenleri Gii¢lendirilmis Karar Agagclart
(Boosted Decision Trees) ve Torbalama Karar Agaglari
(Bagged Decision Trees) yontemleridir [53].

3. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Calismadaki tiim talep tahmin modelleri MATLAB [54]
yaziliminin ilgili ara¢ ve Kkiitliphaneleri kullanilarak
gelistirilmistir. Talep tahmin modelleri gelistirilmeden dnce
veri kiimesindeki tiim veriler normalize edilerek 6n islemeye
tabi tutulmustur. Bu sayede calismanin giivenilirligi ve
tekrar edilebilirligi saglanmistir. Her bir modele ait en iyi
sonucu veren ve ampirik yontemle elde edilmis
parametrelere ait detaylar Tablo 4’te verilmistir. Gelistirilen
talep tahmin modellerinin basarimlarmin karsilagtirilmasi
icin KOKH (Es. 5), OMH (Es. 6) ve R (Es. 7) metrikleri
kullanilmistir. KOKH, bir yapay zekd modeli ile yapilan
tahmin iglemleri sonucu, tahmin edilen degerler ile gercek
degerler arasindaki wuzaklifin bulunmasinda siklikla
kullanilan ve hatanin biyiikligiinii dlcen kuadratik bir
metriktir [55]. Regresyon hattinin veri noktalarindan ne
kadar uzakta oldugunu 6lgen KOKH tahmin hatalarinin
standart sapmasidir. KOKH [0,0] araliginda deger alabilir.
KOKH degeri diisik olan tahminleyiciler daha iyi
performans gosterirler. OMH iki siirekli degisken arasindaki
farkin Olciisiinii ifade eden degerdir [55]. OMH her bir
gercek deger ile veriye en iyi uyan ¢izgi arasindaki ortalama
dikey ve yatay uzakliktir. Yonlerini dikkate almadan bir dizi
tahmindeki hatalarin ortalama biiyiikliigiinii 6lcen OMH tiim
tekil hatalarin ortalamada esit olarak agirliklandirildigt
dogrusal bir biiytlikliiktiir. OMH [0,0] aralifinda deger
alabilir. Negatif yonelimli OMH degerlerine sahip
tahminleyiciler daha iyi performans gosterir. R degeri bir

bagimsiz degisken veya bir regresyon modelindeki
degiskenler tarafindan agiklanan bir bagimli degisken i¢in
varyansin oranini temsil eden istatistiksel bir 6lgiittiir [56,
57]. Tahmin sistemlerinde gergek veriler ile tahmin edilen
veriler arasindaki dogruluk iliskisini olger. R [0, 1]
araliginda deger alabilir. Korelasyon katsayisinin 0’a
yaklagsmas1 degigkenler arasinda zayif iliskinin, 1'e
yaklagmasi ise gii¢lii iligkinin mevcut oldugunu gosterir.

KOKH = \/%[ n.(0;—P)?] ®)

OMH = ~31,]0; — P (6)

YR ,(0-Py)?
—— 7
Yi21(0i-0m)? )
Formiillerde bulunan n degeri test i¢in kullanilan veri
noktalarinin sayisi iken P; tahmin degerini ifade etmektedir.
0; gozlenen deger, 0, ise gozlenen degerlerin ortalamasidir.

Yapilan testlerde satig adedi bilgisi haricindeki nitelikler
model girdisi, satis adedi bilgisi ise model ¢iktis1 olarak
kullanilmigtir.  Gelistirilen tahmin modelleri aymi veri
kiimesinin farkli oranlarda boéliitlenmesi ile iki defa test
edilmistir. Ik test icin %90 egitim - %10 test verisi
boliitlemesi kullanilirken; ikinci test i¢in %75 egitim - %25
test verisi boliitlemesi kullanilmugtir. Her iki test i¢in de 10-
katli capraz dogrulama yontemi [S8] kullanilmis olup Es. 5,
Es. 6 ve Es. 7°de verilen metrikler ayr1 ayr1 ol¢iilmiistiir.
Alman sonuglarin aritmetik ortalamasi model basarimi
olarak kabul edilmis ve Tablo 5’te gelistirilen tiim talep
tahmin modellerinin KOKH, OMH ve R degerleri
verilmistir. Tablo 5 incelendiginde asagidaki c¢ikarimlarin
yapilmas1 miimkiindiir:

e Talep tahmin modelleri i¢in kullanilan tim yontemler
tatmin edici hata oranlari ve R degerlerine sahiptir.

e Yontemler birbirleri ile kiyaslandiginda Derin Ogrenme
yontemlerinin diger yontemlere goére daha diisiik hata
oranlar1 ve daha yiiksek R degerlerine sahip olduklari
gdzlemlenmistir. YSA’larin ise Derin Ogrenmeden sonra
en iyi sonucu veren ikinci yontem oldugu gorillmiistiir.

e Yontemler kendi aralarinda kiyaslandiginda ise Derin
Ogrenme yontemlerinden UKSBA modelinin,
YSA’lardan IBSA’nin, GSR yaklagimlarindan Matern
5/2°nin, Regresyon Agaglarindan Fine Tree modelinin,
DVM'ler arasinda Kiibik modelin ve Topluluk Ogrenme
modellerinden Giiglendirilmis Karar Agaci modelinin
kendi yontemleri i¢inde basarimi en yiiksek modeller
oldugu gozlemlenmistir. Alinan sonuglardan anlagildig
{izere klasik Makine Ogrenmesi yontemlerine kiyasla YSA
tabanli algoritmalarin talep tahmini problemi i¢in daha
uygun yontemler oldugu goriilmiistiir.

e Farkli  boliitleme oranlar1 ile alinan  sonuglar
kiyaslandiginda %90 egitim - %10 test boliitlemesi ile elde
edilen sonuglarla %75 egitim - %25 test boliitlemesinden
elde edilen sonuglarin birbirine yakin oldugu fakat %90
egitim - %10 test boliitlemesinin nispeten daha iyi sonuglar
irettigi goriilmiistiir.
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Tablo 4. Model parametreleri (Model parameters)

Yontem Model Parametreler
) Ogrenme Fonksiyonu: TrainSCG Transfer Fonksiyonu: Tansig
IBSA Uyarlama Ogrenme Fonksiyonu: Gizli Katman Sayist: 2 / Noron Sayisi:
LearnGDM 10
Ogrenme Fonksiyonu: Levenberg- Gizli Katman Sayisi: 1
FUYSA ..
VSA Marquardt Noron Sayisi: 10
Ogrenme Fonksiyonu: TrainSCG Transfer Fonksiyonu: Tansig
KiSA Uyarlama Ogrenme Fonksiyonu: Gizli Katman Sayist: 2 / Noron Sayist:
LearnGDM 10
CKA Ogrenme Fonksiyonu: LearnPN Gizli Katman Sayist: 1
Transfer Fonksiyonu: Hard-Limit Noron Sayisi: 10
Ogrenme Fonksiyonu: Adam Max Epochs: 250 / Gradyan Esigi: 1
Aktivasyon Fonksiyonlart: Sigmoid ve ~ Baslangic Ogrenme Orant: 0,005
UKSBA o - .
Tanh Ogrenme Oranini Diiglirme Periyodu:
Gizli Néron Sayist: 200 125
Ogr;nme Fonkmygnu: Adam . Gradyan Esigi: 1
Aktivasyon Fonksiyonlart: Sigmoid ve 5
Baslangi¢c Ogrenme Orant: 0,005
CYUKSBA Tanh Ogrenme Oranim Diisiirme Periyodu:
Gizli Noron Sayisi: 200 1 ng $ yodu:
Max Epochs: 250
. Ogrenme Fonksiyonu: TrainGDM
]?cjrm TSA Ogrenme fonksiyonu uyarlamast: Katman Say1si: 4
Ogrenme LearnGDM Noron Sayisi: 200
Transfer fonksiyonu: Tansig
Ogrenme Fonksiyonu: Adam Uygulanan Konvoliisyonlu Filtre
KSA Aktivasyon Fonksiyonu: Relu Sayist: 200
Konvoliisyon Katman Sayist: 5 Mini Y1gin Biyiikliigi: 128
Ogrenme Fonksiyonu: TrainSCG Max Epochs: 1000
. ) Agirlik Diizenleme Katsayist: 1,0000e-
DOK Kay1ip Fonksiyonu: Msesparse 03
Transfer Fonksiyonu: Logsis 0 .
Gizli Néron Sayist: 200 Seyrekhk Diizenlemesi: 1
’ Seyreklik Orani: 0,05
Kernel Fonksiyon: Matern 5/2
Matern 5/2 Kernel Olgegi: 0,27
Kernel Fanmyon: Squared Temel Fonksiyon: Constant
SE Exponential
. Standart Sapma: 0,19
GSR Kernel Olgegi: 0,27 . - .
o . . Niimerik Parametre Optimizasyonu:
RK Kernel Fonksiyon: Rational Quadratic True
Kernel Olgegi: 0,27
Ustel Kernel Fonksiyon: Exponential
Kernel Olgegi: 0,27
Fine Tree Min Yaprak Boyutu: 4
I[iegircelsyon Medium Tree ~ Min. Yaprak Boyutu: 12
Coarse Tree Min Yaprak Boyutu: 36 )
Kiibik Kernel Fonksiyon: Cubic Kernel Olgegi: 1
Kuadratik Kernel Fonksiyon: Quadratic Ver} Standardizasyon: True
Epsilon: 0,021
Dogrusal Kernel Fonksiyon: Linear Kutu Sinirlandirma: 0,208
bDVM I(\}/I:ljisl;]ir:n Kernel Fonksiyon: Gaussian Kernel Olgegi: 2,20
Coarse Kutu Smirlandirma: 0,208 )
. Epsilon: 0,021 Kernel Olgegi: 8,90
Gaussian Veri Standardizasyon: True ~-
Fine Gaussian yon: Kernel Olgegi: 0,56
Giiglendirilmis
Topluluk Karar Agaglari - . i
Ogrenme  Torbalama Minimum Yaprak Boyutu: 8 Ogrenen Sayist: 30
Karar Agaclari
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Tablo 5. 10-katli capraz dogrulama sonuglar1 (her yonteme ait en iyi model italik olarak vurgulanmistir)
(10-fold cross-validation results (the best model for each method is highlighted in italic))

%090 egitim-%10 test

%75 egitim-%25 test

Yontem Model KOKH OMH R KOKH OMH R

YSA IBSA 0,0391 0,0253 0,9510 0,0498  0,0578  0,9145
YSA FUYSA 0,0437 0,0282 0,9395 0,0513  0,0584 0,8954
YSA KiSA 0,0465 0,0298 0,8943 0,0546  0,0597 0,8618
YSA CKA 0,0421 0,0260 0,8742 0,0521  0,0582  0,8575
Derin Ogrenme UKSBA 0,0353 0,0164 0,9742 0,0402  0,0387 0,9193
Derin Ogrenme CYUKSBA 0,0387 0,0218 0,9534 0,0445  0,0413  0,9054
Derin Ogrenme TSA 0,0470 0,0259 0,8367 0,0522  0,0487  0,7965
Derin Ogrenme KSA 0,0454 0,0292 0,7563 0,0523  0,0493  0,7106
Derin Ogrenme DOK 0,0476 0,0298 0,7379 0,0618  0,0548 0,6794
GSR Matern 5/2 0,0436 0,0280 0,8291 0,0697  0,0590 0,7251
GSR SE 0,0438 0,0282 0,8196 0,0727  0,0596  0,7024
GSR RK 0,0446 0,0293 0,8043 0,0759  0,0632  0,7089
GSR Ustel 0,0445 0,0294 0,8043 0,0782  0,0647  0,6860
Regresyon Agact  Fine Tree 0,0421 0,0245 0,8958 0,0660  0,0535  0,7890
Regresyon Agact  Medium Tree 0,0452 0,0252 0,8692 0,0676  0,0562  0,7563
Regresyon Agact  Coarse Tree 0,0475 0,0293 0,8347 0,0699  0,0590 0,7387
DVM Kiibik 0,0559 0,0439 0,6977 0,0691  0,0612 0,6143
DVM Kuadratik 0,0583 0,0460 0,6658 0,0686  0,0629  0,5734
DVM Dogrusal 0,0612 0,0495 0,6489 0,0674  0,0640  0,5602
DVM Medium Gaussian 0,0604 0,0500 0,6239 0,0710  0,0643  0,5328
DVM Coarse Gaussian 0,0623 0,0510 0,6002 0,0721  0,0698  0,5130
DVM Fine Gaussian 0,0736 0,0643 0,6001 0,0723  0,0705 0,5102
Topluluk Ogrenme  Giiglendirilmis Karar 0,0423 0,0296 0,8656 0,0542  0,0421 0,7956

) Agaglar
Topluluk Ogrenme Torbalama Karar 0,0437 0,0285 0,8291 0,0543  0,0419 0,7593
Agaglari
Tablo 5°’te verilen R 6l¢iitii hedef deger ve model ¢iktilart calismadaki en Dbasarili modellerden olan UKSBA,

arasindaki  dogruluk iliskisini Olgse de  verilerin
gorsellestirilmesinin  modellerin  basarimin1  anlamakta
o6nemli bir yeri bulunmaktadir. Sekil 10°da her yontemin en
iyi modeline ait dagilim grafikleri verilmistir. Sekil 10'da da
goriildiigii iizere, IBSA ve UKSBA modelleri birbirine ¢ok
yakin basarim gostermis ve bu sayede caligmadaki en iyi iki
talep tahmin modeli oldugu sonucuna varilmistir. Caligmada
kullanilan veri kiimesinde bulunan tatil giinleri, TUFE degeri
ve igsizlik orani niteliklerinin sonuca olan etkisini incelemek
amactyla veri kiimesinden bu girdiler ¢ikarilarak

CYUKSBA ve IBSA modelleri tekrar egitilmis ve test
edilmistir. Karsilagtirmali sonuglar Sekil 11°de sunulmustur.
Sekil 11'deki sonuglar incelendiginde tatil giinleri, TUFE
degeri ve igsizlik orani niteliklerinin model bagarimini
dogrudan etkiledigi goriilmiistiir. Her ii¢ modelde de bahsi
gegen niteliklerin ¢ikarilmasinin ardindan hata oranlari
artmig, korelasyon katsayist diigmiistiir. Talep tahmininde
alhigveris verisi disindaki faktorleri ve TUFE gibi Tiirkiye’ye
Ozgii verileri kullanmanin tahmin modeli gelistirmedeki
etkisi olumlu olarak gézlemlenmistir.

1335



Ac1 ve Dogansoy / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 37:3 (2022) 1325-1339

Fit b [——Fit

IBSA UKSBA

Kiibik DVM Giiglendirilmis Karar Agact

Sekil 10. Her yonteme ait en iyi talep tahmin modelinin dagilim grafikleri (x ekseni hedef degerleri, y ekseni tahmin

degerlerini gostermektedir)
(Scatter plots of the best demand forecasting model for each method (x axis shows target values, y axis shows predicted values))

b -~
A o
&
ey
A AN
o Mo
R I R - 5o g on
FE PFHIe © D& P
NN & & ¥
— - B B g —
R

KOKH OMH
» UKVHA 0.038 0.016 0.974
UKVHA* 0.059 0.04 0.764
= CYUKVHA 0.039 0.022 0.953
= CYUKVHA* 0.062 0.054 0.715
= [BSA 0.039 0.025 0.951
u[BSA® 0,071 0.061 0.695

®UKVHA »UKVHA* 8 CYUKVHA s CYUKVHA® ={BSA =[BSA*®

Sekil 11. Tatil giinleri, TUFE degeri ve issizlik oran1 niteliklerinin UKSBA, CYUKSBA ve IBSA modellerinin

bagarimina etkisi (* ile isaretli olan satirlar niteliklerin veri kiimesinden ¢ikarilmasindan sonraki sonuglari géstermektedir)
(Effects of holidays, CPI value and unemployment rate attributes on the LSTM, BLSTM and FFNN models’ performance (the rows marked with * show
the results after the attributes are removed from the dataset))
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4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Talep tahmini giinlik hayatta ve bilimsel g¢aligmalarda
siklikla calisilan bir konu olmakla birlikte e-perakende
sektoriiniin hizli gelisimi ile siipermarket aligverislerinin
cevrimi¢i platformlardan yapilmasina bagli olarak soz
konusu alandaki talep tahmini uygulamalar1 son yillarda
onem kazanmugtir. Siipermarket verileri kullanilan onceki
talep tahmin ¢aligmalar1 incelendiginde gelistirilen
modellerin hem veri hem de yontem yoniinden oldukga
kisitli oldugu, basarim oOlgiitlerinin tatmin edici diizeyde
olmadig1 ve aligveris verisi disinda talebe etki eden
faktorlerin gogunlukla goz ardi edildigi gorilmiistiir.

Bu caligmada yerel bir siipermarketin 2019-2020 tarihlerini
kapsayan iki yillik internet aligverisi satig verileri ile birlikte
TUFE, issizlik oram ve tatil giinleri verileri kullanilarak
olusturulan veri kiimesi lizerinde {iriin satis adedini tahmin
eden Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme tabanli modeller
geligtirilmistir. Caligmada gelistirilen talep tahmin modelleri
arasinda Derin Ogrenme yontemlerinden UKSBA ve
CYUKSBA ile YSA yéntemlerinden IBSA modellerinin
KOKH, OMH ve R olgiitleri agisindan en iyi sonuglart
verdigi  gozlemlenmistir.  Gelistirilen talep tahmin
modellerinde kullanilan aligveris verisi disindaki niteliklerin
(tatil giinleri, TUFE degeri ve issizlik oran1) model basarimi
iizerindeki etkisi Ol¢lilmiis ve tim Olgiitlerin basarisina
yiiksek oranlarda katki sagladiklar1 gézlemlenmistir.

Calismada gelistirilen talep tahmin modelleri, e-perakende
sektoriinde faaliyet gosteren web ve mobil uygulamalarda
kullanilarak sektordeki a¢181 kapatma potansiyeline sahiptir.
Gelecekteki ¢aligmalarda veri kiimesinde bulunmayan fakat
talebe etki ettigi ongoriilen bagimsiz degiskenleri saptayarak
veri kiimesini gelistirmek ve bu ¢alismada gelistirilen yirmi
dort modelin yam1 sira farkli  modellerle tahmin
dogrulugunun artirilmasi amaglanmaktadir.
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