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OZET

Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Hazir Giyim Perakendeciliginde
Satis Tahmini
Meral, Abdiil

Yiiksek Lisans Tezi, Uygulamali Matematik ve Hesaplamali Bilimler Anabilim Dali,

Uygulamali Matematik ve Hesaplamali Bilimler Programi
Danigsman: Prof. Dr. Rahmet Savas
Temmuz 2023

Giliniimlizde miisteriye dogru iirlinii dogru zamanda ulasgtirmak hem satis yapan
firmalar i¢in hem de miisteriler i¢in dnemli bir kazanimdir. Bununla birlikte yapilan
calismalar veri biliminin 6nemini gdstermektedir. Sirket icindeki verinin islenip
yararli hale gelmesi de verinin ne kadar 6dnemli oldugunu gdsterecek ve rakipler
karsisinda daha verimli ve hizli kararlarin alinmasini saglayacaktir. Yapacagimiz bu
calisma ile de dogru bir stok optimizasyonu saglamis olacagimizdan dolayi,
stoklama/depolama maliyetlerinin azaltilmas1 amaglanmaktadir. lgili haftada satilma
olasilig: yiiksek olan iiriinlerin yine ilgili magazada yani {iriiniin hitap ettigi miisteri
kesimi bakimindan da en iyi satig oranini yakalayacagimiz magazaya gonderilmesi
saglanarak maksimum kar ve maksimum miisteri memnuniyeti elde edilmesi
saglanacaktir. Ayni1 zamanda sirk et i¢erisinde su anda magaza {iriin yoneticisi olarak
calisanlar tarafindan yonetilen bu manuel ve tecriibeye dayali yontem, daha otomatize
bir sistem ve veriye dayali, insandan bagimsiz bir is siireci otomasyonunun olugsmasina
biiyiik katki saglayacaktir. Olusturacagi etki sayesinde diger tecriibeye dayali is
stirecleri de zamanla veri bilimi yaklagimlarindan etkilenecektir. Ayni1 zamanda yeni
tiretilmis, heniiz satig davranigi hakkinda bilgisine sahip olmadigimiz iiriinler i¢inde,
en 1yi satig1 yapacagi magaza ve hafta onerisi yaparak en iyi verim elde edilmis olacak.
Regresyon ve siiflandirma problemlerini barindiran bu proje, gelecek projeler icinde

temel olusturacak olup departmanin tecriibesini yiikseltecek etkiye de sahiptir.
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Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Goriintii  Isleme,
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ABSTRACT

Sales Forecasting in Ready to Wear Retailing with Machine Learning
Algorithms

Master’s Thesis, Applied Mathematics and Computational Sciences Department,
Applied Mathematics and Computational Sciences Program

Advisor: Prof. Dr. Rahmet Savas
July 2023

The delivery of the correct product to the customer at the appropriate time is of great
significance for both the sales companies and the customers. Additionally, studies have
demonstrated the importance of data intelligence. Processing the data within a
company to make it useful highlights the significance of data and allows for quicker
and more efficient decision making compared to competitors. Through this study, we
will attain accurate stock optimization, leading to reduced storage and storage costs.
By sending the products with the highest likelihood of selling to the store with the
highest sales rate that caters to the target customer segment, we can achieve maximum
profits and customer satisfaction.

Furthermore, replacing the current manual and experience-based process managed by
store product managers with a more automated and data-driven system will greatly
contribute to the company's efficiency. This automation will have a ripple effect on
other processes within the company, leading to a gradual shift towards data science
based approaches. Additionally, for new products with limited sales information, we
will provide recommendations for the best store and week for maximum sales, thus
ensuring the best outcome.

This project, which deals with regression and classification problems, will lay the
foundation for future projects and enhance the department's expertise.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Image Processing, Regression,
Classification, Clustering
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BOLUM I GIRIS

1.1 TEZIN AMACI

Bu calisma, perakende giyim sektoriinde uzmanlasmis bir sirket i¢cin makine
O0grenmesi algoritmalarmin kullanilmasi ile satis tahminlerinin yapilmasi ve stok
yonetimi gibi kararlarin daha dogru bir sekilde verilmesine odaklanmaktadir. Amag,

hata oranlarini diisiirmek ve daha etkili sonuglar elde etmektir.

1.2 TEZIiN HiPOTEZi

Bu calismada, kisi bazli tecriibeye dayali tahminler ve veri setinden anlamli bilgi elde
etme teknigi olan makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanilmasi Onerilmistir.

Boylece daha bagarili tahminler yapilabilecegi iddia edilmistir.

1.3 LITERATUR TARAMASI

Giincel kosullarda, sirketlerin iiriin taleplerini 6nceden belirlemesi ve uygun zaman ve
yerde bulunabilmesi, rekabet avantaji saglar. Klasik zaman serisi algoritmalar1 satis
tahmininde kullanilir, ancak dogrusal olmayan talepler i¢in yetersiz kalir. Bu nedenle,
dogru satig tahmini yapmak i¢in yapay sinir aglarinin kullanilmasi tercih edilmistir

(Sevgi, 2012).

Beyaz esya sektoriinde satis tahmini yapilmasi lizerine odaklanilan calismada, yapay
sinir ag1 (YSA), dogrusal regresyon ve destek vektdr makinalart kullanilmistir (Polat,
2022). Miisteri beklentilerinin ve iiretim maliyetlerinin sirketler i¢in ne kadar 6nemli
oldugu vurgulanmistir. 2016-2021 yillar1 arasindaki aylik satis verileri veri seti olarak
kullanilmis ve 2021 yili tahmin yili olarak belirlenmistir. Tahminler Tiirkiye pazari
icin yapilmistir. Algoritmalarin degerlendirilmesi, ortalama mutlak yiizde hata
(MAPE), ortalama mutlak hata (MAE) ve kok ortalama kare hata (RMSE) metrikleri

kullanilarak yapilmistir. Weka programi kullanilmigtir.



Moda sektoriinde bulunan bir perakende sirketi igin yapilan satis tahmini ¢alismasinda,
klasik istatistiksel yontemler ile makine 6grenme algoritmalar1 arasindaki basarim
karsilastirmast yapilmistir. Talep tahmininin sirket i¢in Onemi agiklanmistir.
Tahminler, 30 farkli magaza ve 2 iiriin ailesi i¢in yapilmustir. Istatistiksel algoritmalar
olarak lineer regresyon ve ARIMA ve makine 6grenme algoritmalar1 olarak ise
Torbalama Regresyon Agaci, Asir1 Rastgele Agaglar, Rastgele Ormanlar, Gradyan

Artirma Algoritmasi, Uyarlamali Artirma Algoritmasi ve Asiri Gradyan Artirma

Algoritmasi kullanilmistir. Algoritma performanslart MAE, RMSE ve R® metrikleri
ile olgtlmistiir (Isik, 2020).

Tiirkiye’de gida perakendeciligi yapan market zinciri lizerinde yapilan bir ¢alismada,
2018-2019 tarihleri arasindaki verilerin kullanilmasiyla, bu market zincirinin iki
magazasinin satig tahminlerinin yapilmasi i¢in veriler giin ve fis bazinda toplanmig ve
2020'nin ilk haftas1 tahminleme haftasi olarak kullanilmistir. Kampanya ve 6zel giinler
de dikkate alinmigtir. IBM SPSS programi kullanilarak regresyon ve zaman serisi
algoritmalar1 uygulanmis ve program tanitimi yapilmistir. Algoritma performanslari
MAPE (ortalama mutlak yiizde hata) kriterine gore degerlendirilmistir.(Dingoglu,
2022).

Gida perakendeciligi alaninda yapilan bir diger ¢aligmada, 2015 yilina ait fis verileri
baz alinarak olusturulan veri seti, sadece 1 yillik veriler i¢erdiginden dolayi, 6, 9 ve 1
yillik egitim verileri kullanilarak gelecek 31 giinliik tahmin yapilmistir. IBM SPSS
programi kullanilmis ve tanitim1 yapilmistir. Zaman serisi algoritmalari kullanilmis ve
degerlendirme metrigi ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) kullanilmistir (Yegen,
2020).

Tiirker, c¢alismasinda, turizm sektorii agisindan satig tahmininin  Onemine
odaklanmistir. Tiirkiye'deki bir turizm sirketinin verileri kullanilarak istatistiksel ve
makine 6grenme yontemleri kullanilmistir. Lineer regresyon, Ridge regresyon, karar
agaclari, rastgele orman ve destek vektor makinalar1 gibi algoritmalar kullanilmis ve

en iyi sonuglar destek vektor makinalar1 yontemi ile elde edilmistir. Modelin

degerlendirilmesinde ortalama mutlak yiizde hata (MAE), R-kare (R2) ve ortalama

mutlak hata (MSE) gibi metrikler kullanilmistir (2021).



Wang, calismasinda, satig tahminlerinin perakendeciler i¢in daha dogru bir is plani
olusturmasin1  saglayabilecegini  vurgulamistir.  Veriler, Amerika Birlesik
Devletlerindeki Wal-Mart market zincirinden alimmistir. Xgboost ve Lightgbm gibi
makine 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir ve her birinin RMSE skoru sirastyla 2.11
ve 2.09 olarak belirlenmistir. Hibrid bir tahmin yontemi kullanilarak, bir algoritmadan
yarist ve diger algoritmadan diger yaris1 olusan tahmin, RMSE skoru 2.07 olarak

tahmin edilmistir (2020).

Keung ve dig. tarafindan yapilan calismada, iiriin sevkiyatlarinda yasanabilecek
gecikmeler satig performanslarini etkileyebileceginden dolayi, satis tahminlerinin
daha iyi sonuglar vermesi i¢in verilerin anlasilmasinin énemi vurgulanmstir. Uriin
kategorileri ve lokasyon faktorlerinin dalgali satislar ve belirgin gecikmeleri
belirleyebilecegi her zaman gz Oniinde bulundurulmasi gerektigi belirtilmis ve
makine Ogrenmesi algoritmalarinin satis1 etkileyen Ozelliklerin korelasyonu ele

almmugtir (2021).

Amerika’da bulunan bir alis veris merkezinden 2013 yilina ait veri seti kullanilarak
yapilan bir ¢alismada satis tahminleri yapilmistir. Bu ¢alismada iki farkli yaklagim
denenmistir: tek basamakli ve ¢ift basamakli. Tek basamakta, temel makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilmistir ve c¢ift basamakta ise makine O6grenmesi modellerinin
birlikte kullanimi ile olusan algoritma uygulanmistir. Bu yaklagimin tahminlerin
dogrulugunu artirdig1 goriilmiistiir ve MAE kullanilarak modelin degerlendirilmesi

yapilmistir (Punam ve dig., 2018).

Amerika’da bulunan market zinciri i¢in yapilan bir ¢calismada zaman serisi analizi
yapilmis ve 5 yillik veriler Facebook Prophet ve Lightgbm algoritmalari ile
karsilastirilmistir. Her iki algoritmanin 6zellikleri tanitilmis ve performanslart RMSE
skoru kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, Facebook Prophet
algoritmasinin RMSE skoru 0.694 ve Lightgbm algoritmasinin RMSE skoru 0.617
olarak belirlenmistir (Jiang ve dig., 2021).

Arifve dig. yaptigi caligmada, tedarik zinciri yonetimi ve miisteri taleplerinin birbirine
nasil bagl oldugu vurgulanmistir. Tahminlerin dogrulugunun, tedarik zincirinin
verimli bir sekilde caligmasi igin gerekli oldugu belirtilmistir. Bu amagla, makine

O0grenmesi yontemi olusturulmus ve uygulanmistir. Bu yontem ile verilerin anlamli bir



sekilde yorumlanmasi ve sonuglarin daha dogru tahmin edilmesi hedeflenmistir.
Degerlendirme metrigi olarak ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) kullanilmistir
(2019).

Zhaoweijie ve dig.’nin yaptiklar bir ¢alismada, bir stipermarket zincirinde 2013-2015
yillar1 arasinda 1115 magazadan olusan veri seti analiz edilmistir. Makine 6grenme

yontemi olarak Xgboost kullanilmis ve 48 giinliik tahminler yapilmigtir. (2020)

Ramachandra ve dig. yiiriittikleri bu g¢alismada, perakende sektoriindeki satig
performansinin 6nemi vurgulanmistir. Veri seti 8523 gozlemden ve 12 farkh
ozelliginden olusmaktadir. Veri seti kullanilarak karacumadaki satiglarin tahmini

yapilmistir. Degerlendirme i¢in RMSE metrigi kullanilmigtir (2021).

Amerika’da bulunan sirketin veri bilimi yarigmalarinin diizenlendigi bir web sitesi
tizerinden alinan veri seti kullanilarak yapilan bir ¢aligmada, perakende sirketlerinin
satig tahmininde bulunmasi gereken Oneme deginilmistir. Yapilan onemli 6zellik
mithendisligi sonucunda, xgboost algoritmasina girdi verilmistir. 1913 go6zlemin
kullanildig1 ve gelecekteki 28 giinliik satis tahmini yapilmistir. Xgboost algoritmasi
hakkinda bilgi verilmis ve performans karsilastirmasi lineer regresyon, ridge
regresyon ve xgboost algoritmalari i¢in RMSSE (ve kdk ortalama 6lgeklenmis kare
hata) skoru kullanilarak yapilmistir. Xgboost en diisitk RMSSE skoru (0.655) ile en
1yi performansi gostermistir (Dairu & Shilong, 2021).

Hanzel ve dig., calismasinda, moda sektoriinde talep tahmininin zorluklari ve giincel
zorluklar incelenmistir. Hizl1 degigkenlikler ve satis adetlerinin azlig1 talep tahmininin
zorluklarini ortaya koymustur. Calisma gergek veri seti iizerinde yapilmig ve veri seti,
2016 yilinin Ocak ayindan 2021 yilinin Kasim ayina kadar haftalik olarak olusmustur.
Test veri seti ise 2021 yilinin Nisan ayindan 2021 yilinin Kasim ayina kadardir. Veri

seti analiz edildiginde gii¢lii sezonsallik ve ani artiglar gdzlenmistir (2022).



BOLUM II HAZIR GiYIM KAVRAMLARI

2.1 ALOKASYON

Depoda hazir olan stoklarin, miisterilerin ihtiyaglarina en uygun sekilde dagitilmasi
icin, bu stoklarin durumlart ve magazalardaki stok durumlari goéz Oniinde
bulundurulmalidir. Bdylece, dogru {iriin, dogru zamanda, dogru miktarda ve dogru

magazalarda miisterilerin hizmetine sunulabilir.

Depoda bulunan stoklarin miisterilerin ihtiyaglarima en uygun sekilde dagitilmasi,
magazalarin stok durumlarinin diizenli olarak izlenmesi ve dogru iiriinlerin dogru
zamanda dogru miktarda dogru magazalarda bulundurulmasi siireci énemlidir. Bu

sayede miisterilerin istekleri en hizli ve efektif sekilde karsilanabilir.

2.1 MAGAZACILIK

Ana hedef, miisteri taleplerinin belirlenmesi ve bu taleplerin en dogru sekilde
karsilanmasidir. Bunu yapmak i¢in, sayisal analizler ve misterilerin ihtiyaglarinin
derinlemesine anlagilmasi kullanilir. Bu anlamaya calisma, bolgesel farkliliklara gore
taleplerin belirlenmesine yardimci olur. Bu belirlenen farkliliklar, biitce, koleksiyon

ve siparis belirleme siireclerine yansitilir.

Ayrica, liriin sevkiyati, transfer, iade ve indirim gibi aksiyonlarin yonetimi, sezon ici
stireclerin yonetilmesi i¢in 6nemlidir. Boylece, miisterilerin talepleri en hizli ve etkin

sekilde karsilanabilir ve stoklarin verimli bir sekilde yonetilmesi saglanir.

2.2 MAGAZACILIK TEMEL KAVRAMLAR

2.2.1 Dogru Uriin ve Dogru Zaman

Sevkiyat siirecinde, hangi liriinlerin ilk olarak sevk edilecegi ve zaman araliklari, satin
alma ve planlama ekiplerinin direktifleri dogrultusunda belirlenir. Bu asama, {iriin

stoklariin verimli bir sekilde yonetilmesi i¢in ¢ok dnemlidir.



Satin alma ve planlama ekipleri, sevkiyat siirecinde kullanilacak iiriinlerin
belirlenmesi i¢in direktiflerini ve zaman araliklarini kullanirlar. Bu sayede, {iriin
stoklar1 en verimli sekilde yonetilir ve miisterilerin ihtiyaclar1 en hizli sekilde

karsilanabilir.

Bu siirecte, sevkiyat siirecine konu edilecek {iriinlerin belirlenmesi ve zaman
araliklarinin dogru bir sekilde planlanmasi, {iriin stoklarinin verimli bir sekilde
yonetilmesi i¢in 6nemlidir. Bu sayede, miisterilerin ihtiyaglari en hizli ve etkin sekilde

karsilanabilir.
2.2.2 Dogru Adet ve Dogru Zaman

Uriinlerin belirlenen zaman aralifinda sevk edilmesi icin magazalar-iiriin eslemesi
yapilmasi gerekmektedir. Bu esleme, analitik veriler ve trend analizleri gibi faktorlere
dayanmaktadir. Alokasyon siireci, magazalara hangi {riinlerin ne kadar
gonderileceginin belirlenmesi ile baslar ve bu esleme en temel gérevdir. Uriin-magaza
eslemesi, miisteri talepleri, {irlin stoklar1 ve magaza kapasitesi gibi bir¢cok faktorii
degerlendirerek yapilir. Bu sayede iiriinlerin dogru zamanda dogru yere sevk edilmesi

ve miisteri memnuniyeti saglanmasi amaglanir.
Bu analizler asagidaki gibi siralanabilir.

e Magaza iiriin ailesi bazinda stok satis analizi

e Sevke konu edilecek olan tiriinlerin muadilleri var ise bu iirlinlerin gegmis
donem satis performansi analizi

e (Gonderime konu edilecek olan {iriin i¢in genel biitge degerlerinin kontrolii

e  Uriin gruplarina ait karlilik analizi

e Gonderime konu edilecek iiriiniin iklime uygunlugunun analizi

e Gonderilecek olan iirlintin trend ve geleneksel olusuna gore dogru magazanin
se¢iminin yapilmasi

e Magazalarin doluluk durumlarinin analizi



BOLUM III VERI TANIMI VE MAKINE OGRENMESI

3.1 VERI NEDIR?

Veri; sayilar, kelimeler, ol¢limler, gdzlemler veya sadece bir seylerin agiklamalari gibi
gerceklerin bir koleksiyonudur. Veriler nitel veya nicel olabilir. Nitel veri, bir seyin
aciklamasi, nicel veri ise sayisal bilgi i¢eren veridir. Nicel veri kendi i¢inde kesikli ya
da devamli veri olarak ikiye ayrilir (Sekil 1). Kesikli nicel veri sadece kesin sayisal
degerler alirken, devamli nicel veri ise belli bir araliktaki herhangi bir degeri alabilir.
Kisaca kesikli nicel veri sayilabilirken, devamli nicel veri dlgiilen bir degerdir.(DipCE

BEng Rod Pierce, n.d.)

VERI

NITEL VERI NIiCEL VERI

KESIKLI NICEL VERI SUREKLI NICEL VERI

Sekil 1. Veri Tiirleri

3.2 VERi MADENCILIiGi

Veri madenciligi, hali hazirda var olan verileri analiz ederek sorunlar1 ¢ozmekle
ilgilidir. Ayrica, veri madenciligi, verilerdeki Oriintiileri kesfetme siireci olarak
tanimlanir. Bu oriintiilerden kesfedilenler ayni1 zamanda bazi avantajlar saglayabilecek
anlamlara sahip olmalidir. Veri madenciligindeki mevcut yontemlerde bu veride

bulunan oriintiileri anlamamiza yardimci olmaktadir.



Veri madenciligi, biiyiik veri kiimelerindeki kaliplarin hesaplamali olarak
kesfedilmesinin temel metodudur. Ayni zamanda makine O0grenimi, yapay zeka,

istatistik ve veri tabani sistemlerinin kesisme noktasindaki yontemleri de igerir.

Gilintimiizde sirketler, biiylik miktarda veriyi incelemek ve pazar arastirma raporlarini
yillarca analiz etmek i¢in gliglii bilgisayarlar ya da bulut sistemlerini kullanirlar. Veri
madenciligi, bu sirketlerin fiyat, personel becerileri ve rekabet, ekonomik durum ve
miisteri demografisi gibi harici faktorler ile i¢ faktorler arasindaki iliskiyi

tanimlamalarina yardimci olur. (Data Mining, n.d.)

3.3 MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenimi, insanlarin bilgisayarlari programlamasini saglayarak makinelerin
kaliplar1 taniyabilir ve neyin ne oldugunu 6grenerek gerekli ongdriilerde bulunabilir
hale gelmelerini saglanmasidir. Ogrenme siireci veriyi bilgiye doniistiirmektir. Bir
makine 0grenmesi modelinde egitim verisi tecriibeyi temsil ederken, bu modelin

ciktist da uzmanligi temsil etmektedir. (Freeman ve dig., 2019)

Makine 6grenmesi uygulamalarina 6rnek olarak, sahtecilik tespiti, Oneri sistemleri,

resim siniflandirma hatta otonom araclar verilebilir.
3.3.1 Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Biitiin problemleri ¢6zebilen bir makine 6grenmesi algoritmasi bulunmamaktadir. Bu
ylizden, problemin tipine gore de kullanilacak makine 6grenmesi modeli

degismektedir.(Rebecca Vickery, n.d.)

Makine Ogrenmesinin ii¢ ana kategorisi vardir: denetimli 6grenme, denetimsiz

O0grenme ve takviyeli 6grenme. (Microsoft Corporation, n.d.)
3.3.1.1 Denetimli 6grenme

Bu 6grenmede kendi igerisinde ikiye ayrilir.

3.3.1.1.1 Simflandirma

Siniflandirma problemlerinde, veri noktalar1 belirli bir etiket (kategori) ile
iligkilendirilir. Bu etiketler, veri noktalarinin belirli bir kategoriye ait oldugunu belirtir.

Ornegin, bir gorsel smiflandirma probleminde, gorseller "kedi" veya "kopek" olarak



etiketlenir. Bu etiketler veri noktalarinin kategoriye ait oldugunu belirtir.
Siniflandirma modelleri, veri noktalarinin etiketlerini 6grenir ve sonra yeni veri
noktalarinin hangi etikete ait oldugunu tahmin eder. Ornegin, bir yeni gorsel model
tarafindan "kedi" olarak siniflandirilirsa, model kedi gibi goriinen bir resmi tanimlamis
demektir. Bu yolla, siniflandirma modelleri veri noktalarini belirli kategorilere veya

ilgilenilen degerlere gore siniflandirir.
Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, bir siniflandirma modelidir ve 6zellikle kategorik degiskenleri
tahmin etmek igin kullanilir. Ornegin, bir miisterinin kredi kart1 islemlerinden elde
edilen verileri kullanarak, miisterinin kredi notunun diisiik veya yiiksek olmasini
tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Lojistik Regresyon, bagimli degiskeninin kategori
olmasina ragmen, bagimsiz degiskenlerin sayisinin ¢ok olmast durumunda kullanilir.
Model, veriler arasindaki iliskiyi Ogrenir ve sonra veriye dayali olarak bir
siiflandirma yapar. Lojistik Regresyon, sigmoid fonksiyonu kullanir. Bu fonksiyon,
0 ve 1 arasindaki degerleri geri dondiiriir ve simiflandirma yaparken kullanilir.
Ornegin, tahmin edilen deger 0,5'den biiyiik ise, miisterinin kredi notunun yiiksek
oldugu, aksi halde diisiik oldugu sdylenir. Lojistik regresyon modeli ayrica, her bir
bagimsiz degiskenin katkisini 6lgebilir ve hangi degiskenlerin siniflandirma igin

onemli oldugunu belirleyebilir. (Robles-Velasco ve dig., 2020a)
Destek Vektor Makinalar: Simiflandirma

Destek Vektor Makinalar1 (SVM) smiflandirma, veriler arasindaki ayrimi en iyi
sekilde yansitan bir hiper diizlem iizerinde smiflandirma yapar. SVM, veriler
arasindaki ayrimi en iyi sekilde yansitan hiper diizlemi bulmak i¢in maksimum kenar
pay1 (marjin) prensibini kullanir. Bu, veriler arasindaki en biiylik boslugu elde etmeye

calisir, boylece veriler arasindaki ayrim en belirgin hale gelir.

Ornegin, bir e-posta filtreleme uygulamasinda, e-postalarin "istenmeyen elektronik
posta" olup olmadigini siniflandirilmasi i¢in kullanilabilir. Bir saglik uygulamasinda,
hastalarin "saglikli" veya "hasta" olarak siniflandirilmasi i¢in kullanilabilir. Bir finans
uygulamasinda, hisse senetlerinin "yiikselis" veya "diisiis" olarak siniflandirilmasi i¢in

kullanilabilir.(Robles-Velasco ve dig., 2020b)



LightGBM Simiflandirma

LightGBM, Gradient Boosting Machine (GBM) algoritmasinin hizli ve efektif bir
uygulamasidir. GBM, bir¢ok karar agaci kullanarak verileri smiflandirmak igin
kullanilan bir yontemdir. LightGBM, GBM algoritmasinin dnceki siirlimlerine gore

daha hizli ¢aligmasini saglamak i¢in bir dizi optimize edici yontemi kullanir.

LightGBM, siniflandirma ve regresyon problemleri igin kullanilabilir. Ozellikle, veri
kiimelerinde ¢ok sayida degisken veya 6zellik oldugunda veya veri kiimesinde ¢ok
sayida satir oldugunda, LightGBM daha hizli ¢alisir. Ayrica, LightGBM kategorik

degiskenleri veya sinirl sayidaki eksik degerleri isleyebilir.

LightGBM, ¢ok sayida karar agaci kullanarak verileri siniflandirir. Her bir karar agaci,
veri kiimesinden rastgele secilen oOzellikleri kullanarak verileri smiflandirir.
LightGBM, her bir karar agacinin tahminlerini birlestirerek veya kiimeleme yaparak,

verileri daha dogru bir sekilde siniflandirir. (Zeng ve dig., 2019)
3.3.1.1.2 Regresyon

Regresyonda, bir bagimhi degisken (hedef degisken) bir veya daha fazla bagimsiz
degisken (agiklama degiskenleri) yardimiyla agiklanmaya galisilir. Ornegin, ikinci el
araba fiyatinin arabanin modeli, yasi, kilometre veya araba durumu gibi degiskenler
ile iliskisi incelenebilir. Bu degiskenler araba fiyatin1 agiklamak i¢in kullanilir.
Regresyon modelleri, bu degiskenler arasindaki iliskiyi 6grenir ve sonra yeni verilerle
birlikte, hedef degiskenin degerini tahmin etmeye g¢alisir. Ornegin, bir arabanin
modeli, yas1 ve kilometresi bilindiginde, arabanin fiyatin1 tahmin etmek i¢in regresyon
modeli kullanilabilir. Bu yolla, regresyon modelleri, belirli degiskenler arasindaki
iliskiyi 6grenir ve sonra yeni verilerle birlikte, hedef degiskenin degerini tahmin
etmeye calisir. Bu tahminler, genellikle bir dogru olmayan deger olarak ifade edilir,
ancak regresyon modelleri, veriler arasindaki iliskiyi anlamaya ve tahminleri daha
dogru hale getirmeye calisir. Regresyon modelleri, veri analitikte siklikla kullanilan
ve ¢esitli uygulamalar igin kullanilabilen 6nemli bir aractir. Ornegin, pazarlamada
miisteri harcamalarin1 tahmin etmek, finansal piyasalarda hisse senedi fiyatlarini
tahmin etmek veya saglik sektoriinde hastaliklarin teshis etmek gibi uygulamalar i¢in

kullanilabilir.
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Lineer Regresyon

Lineer Regresyon, bir bagimli degigskenin bir veya daha fazla bagimsiz degiskenle

acgiklanmasini amaglar.

Verilerinizdeki bagimli degisken y ekseni, bagimsiz degiskenler x1, x2, X3... vb. Xn

ekseninde gosterilir. Bu x degiskenlerine gore y degiskeninin degerleri tahmin edilir.

Lineer Regresyon modeli, veriler arasindaki iligkiyi tanimlayan bir dogrusal fonksiyon
olarak ifade edilir. Bu fonksiyon, veriler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde agiklayan

katsayilar1 (a ve b) igerir.
Formiil olarak y = a + b*x seklinde gosterilir.

Eger veri seti kiiclik ise katsayilarin degerleri dogrusal denklem yardimi ile
hesaplanabilir. Ancak veri seti biiylidilkce veya daha kompleks hale geldiginde

katsayilarin degerleri ¢oklu dogrusal regresyon ile hesaplanir.

Lineer Regresyon yaparken dikkat edilmesi gereken en 6énemli nokta verilerin normal
dagilima sahip olmasidir. Ayrica, veriler arasindaki iligki dogrusal olmalidir. Eger
veriler arasinda polinomial veya lineer olmayan bir iligki varsa, lineer regresyon uygun

bir model olmayabilir.

Lineer regresyon, ¢ok sayida veriye dayali olarak olusturulur ve bu veriler arasindaki
iligkiyi en iyi sekilde yansitmak i¢in kullanilir. Bu nedenle, veri kiimesinin biiyikligi
cok onemlidir ve modelin dogrulugu ve giivenilirligi i¢in yeterli veriye sahip olmak

gerekir.

Lineer Regresyon, birgok farkli uygulama alaninda kullanilabilir. Ornegin, ekonomik
verileri analiz etmek, finansal piyasalar1 tahmin etmek, saglik verileri analiz etmek

veya miisteri davraniglarin1 anlamak gibi. (Gupta ve dig., 2022)
Destek Vektor Makinalari1 Regresyon

Destek Vektor Makinalar1 (SVR) regresyon, lineer veya lineer olmayan veri
kiimelerinde kullanilan bir regresyon yontemidir. SVR, veriler arasindaki iligkiyi en

1yi sekilde yansitmak i¢in kullanilan bir model olarak calisir.
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SVR, ozellikle veri kiimelerinde c¢ok sayida giiriiltii veya aykiri nokta iceren
durumlarda etkilidir. Yani varyansin yiiksek oldugu veri setlerinde tercih edilmesi

dogru sonuglarin elde edilmesini saglayacaktir.

SVR'nin temel amaci, veri kiimesinde belirli bir hata tolerans: i¢inde en iyi uyum
saglamaktir. Bu, SVR'nin lineer regresyondan daha esnek ve uyumlu oldugu anlamina

gelir.

SVR, cok sayida veriye dayali olarak olusturulur ve bu veriler arasindaki iliskiyi en
iyl sekilde yansitmak i¢in kullanilir. Bu nedenle, veri kiimesinin biiyiikliigii ¢ok
onemlidir ve modelin dogrulugu ve giivenilirligi i¢in yeterli veriye sahip olmak

gerekir. (Li ve dig., 2022).
LightGBM Regresyon

LightGBM, smiflandirma ve regresyon problemleri i¢in ayri ayri tasarlanmis

algoritmalar sunar.

Siniflandirma problemlerinde, hedef degiskeniniz bir kategori degiskenidir ve
modelinizin tahmin etmesi gereken bir simf etiketidir. LightGBM siniflandirma,
birden fazla siif etiketi arasindan en uygun olanini tahmin etmek icin kullanilan bir

agac bazl algoritmadir.

Regresyon problemlerinde ise, hedef degiskeniniz bir sayisal degisken oldugu igin
modelinizin tahmin etmesi gereken bir sayisal degerdir. LightGBM regresyon, hedef

degiskenin sayisal degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilan bir aga¢ bazli algoritmadir.

Her iki problem de de LightGBM, gradient boosting yontemi kullanir ve agaglarin
egitimini hizlandirmak i¢in bircok Ozellestirmeye sahiptir. Ancak siniflandirma ve
regresyon problemleri icin farkli tahmin yapma yontemleri kullanir. Regresyon
problemlerinde, ortalama degerleri tahmin etmek i¢in kullanilan bir kayip fonksiyonu
kullanilirken, simiflandirma problemlerinde ise smif etiketleri arasindaki olasiliklar

tahmin etmek i¢in kullanilan bir kayip fonksiyonu kullanilir.

Ayrica, LightGBM siniflandirma ve regresyon modellerinde degisken secimi ve dnem

derecesi gibi ek islemler de farklilik gbsterebilir.
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Son olarak, LightGBM siniflandirma ve regresyon modellerinin her ikisi de veri setleri
tizerinde hizli ve etkili bir sekilde calismasini saglar ve genellikle diger

algoritmalardan daha iyi sonuglar elde etme potansiyeline sahiptir (Yin ve dig., 2023).
3.3.1.2 Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, veri noktalarinin etiketleri bilinmeyen bir veri kiimesi tizerinde
yapilan bir 6grenme tlriidiir. Bu 6grenme modeli, veri noktalarinin etiketleri
bilinmediginden, veriyi organize etmek veya yapisimi agiklayacak bir formata
doniistiirmek igin kullamlir. Ornek olarak, bir veri kiimesinde bir grup veri noktasmin
benzerliklerini tespit etmek veya veri noktalarini kiimeler halinde siniflandirmak i¢in
kullanilabilir. Bu tiir 6grenme i¢in kullanilan yontemler arasinda kiimeleme, kiime

analizi, boyut azaltma veya gizli Markov modelleri gibi yontemler yer almaktadir.

Kiimeleme yontemleri, verileri kiimelere ayirmak i¢in kullanilan algoritmalar arasinda
K-means, hiyerarsik kiimele, dbscan gibi yontemler bulunur.
K-means, verileri belirli sayida kiimeye bolerken, hiyerarsik kiimele, verileri agac
yapisina benzer bir sekilde kiimelere ayirir. DBSCAN ise, verileri benzer araliklarda
olan verileri ayni kiimeye atar. Kiimeleme yontemleri genellikle, veri madenciligi,

marketing, saglik veya finans gibi farkli alanlarda kullanilir.
3.3.1.2.1 Kiimeleme

Kiimeleme, veri noktalarini benzer 6zellikleri olan gruplara ayirmak i¢in kullanilan bir
denetimsiz 6grenme teknigidir. Bu teknik, veri noktalarin etiketlenmemis oldugu
durumlarda kullanilir ve amag, veriyi benzer 6zelliklere sahip olan gruplara ayirmaktir.
Ornegin, bir perakende magazasinin miisteri verilerini kullanarak, farkli harcama
kategorilerine sahip miisteri gruplarin1 olusturmak miimkiindiir. (Microsoft

Corporation, n.d.)
K-Means

K-Means, veri noktalarimi k kiimeye bolmeye yarayan popiiler bir denetimsiz
kiimeleme algoritmasidir. Algoritma, veri noktalarini kiime merkezlerine en yakin
olanlar1 secerek veri noktalarin1 kiimelere atama yapar. Bu atama islemi, veri
noktalarimin kiime merkezlerine olan uzakliklarini minimize etmeye yonelik

gergeklestirilir.
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Algoritmanin ¢alisma sekli sdyle 6zetlenebilir:

Baslangicta, kiime merkezleri rastgele secilir.

Her veri noktasi, kiime merkezlerinden en yakin olanina atanir.

Her kiimenin yeni merkezi, o kiimedeki veri noktalarinin ortalamasi olarak
hesaplanir.

Adim 2 ve 3, kiime merkezlerinde herhangi bir degisiklik olana kadar tekrar

edilir.

K-Means, kiime sayisinin dnceden bilinmesi gerektigi i¢in, veri noktalarinin hangi

kiimelere ait oldugunu belirlemede kullanilir. Ayrica, bu algoritma sadece sayisal

verilerle ¢alisabilmektedir. (Sinaga & Yang, 2020)

K-modes

K-modes, k-means algoritmasina benzer sekilde ¢alisan bir kiimeleme algoritmasidir.

Ancak k-means gibi sayisal verileri kullanmak yerine kategorik verileri kullanir. K-

modes, her bir veri noktasinin bir veya daha fazla kategorik degiskeni oldugu veri

kiimelerinde kullanilabilir. Algoritma, veri kiimelerindeki kategorik degiskenler

arasindaki benzerlikleri kullanarak veri noktalarini kiimelere ayirir. Bu, veri

noktalarinin belirli kategori 6zelliklerine sahip oldugu kiimelerde toplanmasini saglar.

l.
2.
3.

K-means algoritmasi gibi baglangigta, kiime merkezleri rastgele segilir.
Merkezler ile diger veri noktalar1 arasindaki benzersizlikler hesaplanir.
Olusan kiimelerden yeni modlar olusturularak kiime merkezleri
giincellenir.

2. ve 3. adimlar degisiklik olmayana kadar devam eder.
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3.4 VERIi MADENCILIiGi VE MAKINE OGRENMESIi KAVRAMLARININ
ILiSKiSi

Yapay Zeka

_Makine
Ogrenmesi

Veri Bilimi

Sekil 2. Veri bilimi, veri madenciligi, yapay zeka (Al), makine 6grenimi ve derin

o0grenme (DL) arasindaki iliski

Bu kavramlar1 kesin ¢izgilerle birbirinden ayirmak imkansizdir (Sekil 2). Bu
kavramlar ortak olarak olasilik, istatistik ve sinir bilimi disiplinlerinden
yararlanmaktadir. Veri madenciliginde kullanilan baz1 yaklasimlar makine
dgrenmesinde yapilan calismalar ile ortaya ¢ikmistir. Ornek vermek gerekirse karar
agaclar1 ve en yakin komsu algoritmalar1 verilebilir. Ayrica, veri madenciliginde
problem ¢6zme adimlari olarak benimsenmis CRISP-DM yaklasimi, makine
Ogrenmesi problemlerini ¢ozmede de kullanilmaktadir (Saket Mittal, 2022). Makine
o0grenmesi, veri madenciligine gore yillar igerisinde daha popiiler hale gelmistir (Sekil

3).
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Google Trend
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Sekil 3. Yillara gore Veri Bilimi ve Veri Madenciligi Google arama motorundaki

aranma sayilar1 (2018-Nisan 2023)

Is anlayis1 |«— | Veri anlayist
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Sekil 4. CRISP Veri Madenciligi islem Semasi

Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) olarak kisaltilmstir.
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Veri madenciligi islem sirast 6 adimdan olusmaktadir (Sekil 4).

[u——

. 1s Anlayisi

Hedeflerin ve ihtiyaglarin belirlenmesi esastir.

Mevcut ¢oziimlerin analiz edilmesi, eksik ve iyilestirilmesi gereken kisimlarin
belirlenmesi 6nemlidir.

Veri Anlayisi

Projede kullanilacak verinin toplanmasi ve veri kalitesinin belirlenmesi.

. Veri Hazirlama

Veri 6zelliklerinin anlagilmasi

Problem i¢in kullanilacak 6zelliklerin belirlenmesi

Eksik verilerin tespit edilmesi

Ozellikler aras1 korelasyonlar

Veri temizleme

Yeni degiskenlerin olusturulmasi

Makine Ogrenmesi Modellerinin Uygulanmasi

Problem ¢6ziimiine, kullanilacak kaynak durumuna gore makine 6grenmesi
algoritmasinin uygulanmasi

Makine Ogrenmesi Modellerinin Performansmin Degerlendirilmesi
Problem tiirline gore basari kriterinin se¢ilmesi

Sonuglarin tutarliliginin incelenmesi

Sonuglarin tahmin ediciliginin degerlendirilmesi

Kullanima Baglanmast

Eldeki kaynaklar dogrultusunda modelin canli sistemlerde calistirilmasi

3.5 GORUNTU iSLEME

Bilgisayar teknolojilerindeki ilerlemeler, goriintiiler gibi ¢ok boyutlu yapisal olmayan

verilerin kullanilabilir hale gelmesini saglamigtir. Derin 6grenme yontemi sayesinde,

gorsellerin  Ozellikleri daha ayirt edici hale getirilerek yiiksek performansh

uygulamalar gelistirilebilmektedir.
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3.5.1 Uriin Gorsellerinin Giiriiltillerden Temizlenmesi

Uriin gorsellerinde, iiriiniin haricinde insan veya nesnelerin yer almasi durumunda,
iirlin 0zniteliklerinin giiriiltiiden arindirilmasi i¢in ¢esitli teknikler kullanilabilir. Bu
tekniklerden biri olan U-Net, evrisimli sinir ag1 yaklasimi kullanarak oncelikle
biyomedikal goriintiiler lizerinde daha iyi bir bdliitleme (segmentasyon) yapmak i¢in
gelistirilmistir. U-Net, evrisimli sinir ag1 katmanlarindan olusan farkli bir mimariye
sahip ve piksel tabanli goriintii segmentasyonu/boliitleme konusunda ¢alisan bir derin
o0grenme modelidir. U-Net ile yapilan basarili ve basarisiz 6rnekler sirastyla Sekil 5 ve

Sekil 6°da goriilmektedir. (Jeremy Zhang, n.d.) (Levin Dabhi, n.d.)

Sekil 5. Basaril1 6rnekler
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Sekil 6. Basarisiz ornekler

3.5.2 Uriin Gorsellerinden Uriin Oznitelik Vektorlerinin Olusturulmasi

3.5.2.1 Ogrenme aktarim

Giinliik yasantimizda 68rendigimiz bilgileri, farkinda bile olmadan farkli durumlara
uyarlayarak kullanabiliriz. Bu, karsilastigimiz durumlarin benzer olmasi durumunda
daha kolay olabilir. Ornegin, yiizme bilen bir kisi, dalis yapmay1 daha hizli grenebilir
clinkii sualt1 aktiviteleri hakkinda temel bilgilere sahiptir. Ayn1 sekilde, bir maraton
kosucusu, bisiklete binmeyi 6grenirken kazandigi dayaniklilik ve konsantrasyon
becerilerini kullanarak daha hizli 6grenebilir. Ozetle, yasam boyu 6grenme siirecinde
kazanilan beceriler, farkl1 durumlarda bize yardimci olabilir ve bunlar1 fark etmek ve
kullanmak, daha hizl1 6grenme ve basartya ulasilmasina yardimei olabilir (Paymode

& Malode, 2022).

Transfer 0grenme, sinir ag1 modeli igin egitim siiresini azaltma faydasina sahiptir ve
daha diisiik genellestirme hatasi sonucuna yol agabilir. Tekrar kullanilan
katmanlardaki agirliklar, yeni soruna yanit olarak uyarlanmak iizere egitim siirecinin
baslangi¢ noktasi olarak kullanilabilir. Bu kullanim, transfer 6grenmeyi bir tiir agirlik
baslangi¢ semasi olarak ele alir (Sekil 7). Bu yaklagim, ilgili ilk problemdeki etiketli
veri miktarinin ilgi duyulan problemden ¢ok daha fazla oldugu durumlarda ve problem

yapisindaki benzerlik her iki baglamda da faydali olabileceginde kullanigh olabilir.
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Geleneksel Makine Ogrenmesi Adimlart Ogrenme Aktarinu

- |

Farkli Gorevler Kaynak Gorevler Hedef Gorev|

Sekil 7. Makine Ogrenmesi ve Ogrenme Aktarim1 Arasindaki Fark

Tensorflow kiitliphanesinde bulunan imagenet veri seti ile egitilmis evrisimli sinir
aglarindan VGG16, VGG19 ve ResNet152 derin 6grenme modelleri kullanilmistir ve

en iyi sonucu veren ResNet152 modeli ile devam edilmistir.

VGG16, VGG19 ve ResNet152, goriintii siniflandirma gorevleri i¢in kullanilan derin
o0grenme modelleridir. Bu li¢ model arasindaki temel farklar agirliklari, mimarileri ve

egitim verileri hakkindadir.
1. VGGI16:

VGG16, Oxford Universitesi'ndeki arastirmacilar tarafindan gelistirilen bir modeldir.
Bu model, 16 katmanli bir derin sinir agina sahiptir ve 138 milyon parametreye
sahiptir. VGG16, 224x224 boyutundaki goriintiilerle egitilir ve 1000 sinif igin
simiflandirma yapabilir. Bu model, genis ve diiz bir mimariye sahiptir, yani her

katmanda kii¢iik boyutlu filtreler kullanir.
2. VGG19:

VGG19, VGG16'n1n gelistirilmis bir versiyonudur. VGG19, 19 katmanli bir derin sinir
agina sahiptir ve 143 milyon parametreye sahiptir. VGG19, 224x224 boyutundaki
goriintiilerle egitilir ve 1000 sinif i¢in siiflandirma yapabilir. VGG19 da VGG16 gibi

genis ve diiz bir mimariye sahiptir.
3. ResNet152:

ResNet152, Microsoft Research'teki arastirmacilar tarafindan gelistirilen bir modeldir.
Bu model, 152 katmanli bir derin sinir agina sahiptir ve 60 milyon parametreye

sahiptir. ResNetl52, 224x224 boyutundaki goriintiilerle egitilir ve 1000 smif igin
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siiflandirma yapabilir. ResNet152'nin mimarisi, bir¢ok katmanda baglantilar kullanir
ve boylece daha derin aglarin egitilmesini saglar. Bu baglantilar, agin ¢iktisi ile girdisi
arasindaki farklar1 hesaplar ve bu farklar1 katmanlar boyunca aktararak, daha derin

aglarin egitilmesine olanak tanir.

Genel olarak, VGG16 ve VGG19, basit ancak etkili bir mimariye sahipken, ResNet152
daha derin bir mimariye sahiptir ve baglantilarin kullanilmasi sayesinde daha iyi
sonuglar verir. Ancak, ResNet152 daha biiylik bir model oldugu i¢in egitimi daha uzun

stirer ve daha fazla kaynak gerektirir.

3.6 ALGORITMA BASARISI DEGERLENDIRME METRIKLERI

Regresyon problemlerinde, tahminin hata oran1 model performansi olarak

tanimlanmistir.

Ayni zamanda bu hata oran1 gercek deger ile tahmin degeri arasindaki farkliligi
tanimlamaktadir. Bir regresyon modelinde bu hata oranini en diisiik yapacak ¢izgiyi

olusturmaya calisir (Sekil 8).

12

Olgiilen deger

11 ®
10

9 Artik deger

S 1

7 Tahmin

6 edilen deger

5 o

4

2 3 B 5 6 7 8 9 10

Sekil 8. Gergek Deger, Tahmin Degeri ve Artik Deger Iliskisi

Artik deger = gercek deger — tahmin degeri

e Bu degerler ile, degerlendirmelerimizi yapabiliriz, fakat elimizdeki veri setinin
boyutlar1 biiyiidiik¢e yorumlamak zorlasacagindan dolayi, 6zet bir deger ile model

basarimizi ifade etmemiz daha kolay olacaktir.
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Regresyon degerlendirme metrikleri (Tablo 2):

Ortalama Mutlak Hata: Mutlak artik degerlerin toplaminin goézlem sayisina

bolinmesi ile elde edilir.

v, |
MAE =5 > Iy = 3
I=1

Hata Kareleri Ortalamasi: Artik degerlerin karesinin toplaminin gozlem sayisina

bolinmesi ile elde edilir.

n
1
MSE == (9 %)’ 2
=1

Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii: Artik degerlerin karesinin toplaminin

gbzlem sayisina boliinmesi ile elde edilen degerin karekokiidiir.

(98]

n
1
RMSE = EZ(yj -9
=

Ortalama Mutlak Yiizde Hata: Gergek deger ile tahmin degeri arasinda olusan
yiizdelik hatalarin mutlak degerlerinin toplaminin gozlem sayisina bdliinmesi ile
elde edilir. Dezavantaj olarak, ger¢ek degerler sifir ya da sifira ¢ok yakinsa ¢ok

yiiksek hata elde edilir.

100%
n

MAPE =

Yo
o' A

Ortalama Mutlak Yiizde Hata asimetriktir ve negatif hatalara (tahminler
gergeklerden yliksek oldugunda) pozitif hatalardan daha agir cezalar verir. Bunun
nedeni, ¢ok diisik tahminlerde yiizde hatasinin %100'i gegememesidir. Cok
yiksek tahminler i¢in ise herhangi bir iist sinir yoktur. Sonug olarak MAPE, fazla

tahmin yerine eksik tahmin yapan modelleri tercih edecektir (Shweta Goyal, n.d.).

Siniflandirma problemlerinde, gercek deger ile tahmin degeri kiyaslanarak model

basarimi belirlenir.

Simiflandirma degerlendirme metrikleri:
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o [Karmagsiklik matrisi: Karigiklik matrisi, siniflandirma problemlerini ¢dzerken
kullanilan ¢ok popiiler bir dl¢iidiir. ikili siflandirmaya uygulanabilecegi gibi cok
smifli siniflandirma problemlerine de uygulanabilir (Tablo 1) (EMRE, 2021).

Tablo 1. Karmasiklik Matrisi

Tahmin
Karmasikhik Matrisi Toplam
Pozitif Negatif
o TP FN
Pozitif dogru pozitif yanhs negatif P
Gergek
. FP TN
Negatif yanhs pozitif dogru negatif N
Toplam P! N' P+N
P: Gergekte pozitif sinifa ait olan 6rneklerin sayisi
N: Gergekte negatif sinifa ait olan drneklerin sayisi
P’: Pozitif sinifta oldugu tahmin edilen drneklerin sayisi
N’: Negatif sinifta oldugu tahmin edilen drneklerin sayisi
Tablo 2. Siniflandirma Algoritmalarini Degerlendirme Metrikleri
Olciit Aciklama Formiil
Dogruluk Dogru tahmin edilen TP + TN TP + TN
(accuracy, recognition | 6rneklerin, tiim drneklerin =
rate) sayisina oranidir. TP +FP+TN+FN P+N
Dogru tahmin edilen
Duyarlilik pozitif smiftaki drneklerin,
e i . TP TP
(sensitivity, recall, true | gergekte pozitif siniftaki - =
positive rate-TPR) orneklerin sayisina TP+FN P
oranidir.
Dogru tahmin edilen
Belirleyicilik negatif siniftaki
o . N . TN TN
(specificity, true negative | orneklerin, gercekte _ =
rate-TNR) negatif siniftaki 6rneklerin TN+FP N
sayisina oranidir.
e Dogru tahmin edilen
Pozitif dngori ozitif smiftaki drneklerin
degeri/Kesinlik pozit . ’ TP TP
(positive predictive value pozitif sinifta tahmin TP+FP P
p .. > | edilen 6rneklerin sayisina
precision)
oranidir.
F-olgiitii Duyarlilik ve kesinligin (1 + B)? x keskinlik x duyarlilik
(F-score, F-measure) harmonik ortalamasidir. (B? x keskinlik) + duyarlilik
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3.7 PYTHON PROGRAMLAMA DiLi

Python, genis kullanim alanlarina sahip, yiliksek seviyeli bir programlama dilidir.
Ozellikle veri analitigi, makine 6grenimi ve uygulamali matematik gibi alanlarda
siklikla kullanilir. Python'un okunabilirligi ve kolay 6grenilebilirligi nedeniyle, yeni
baslayanlar i¢in idealdir. Ayrica, ¢ok sayida kiitiiphane ve ara¢c mevcut oldugu i¢in,
projelerinizi hizli bir sekilde gerceklestirebilirsiniz. Ornegin, NumPy ve pandas gibi
kiitiiphaneler veri analitigi i¢in, Scikit-learn ve TensorFlow gibi kiitiiphaneler ise
makine 6grenimi i¢in kullanilabilir. Python bagimsiz bir platform olup, Windows, Mac

ve Linux gibi farkl isletim sistemlerinde calisabilir.

Popiiler programlama dilleri arasinda Python, genellikle en iist siralarda yer alir.
Ornegin, TIOBE indeksi, programlama dillerinin popiilerligini 6lgen bir sistemdir ve
Python, genellikle en iist siralarda yer alir. Ayrica, GitHub, Stack Overflow gibi
platformlar tarafindan yapilan yillik anketlerde Python da siklikla en popiiler diller
arasinda yer almaktadir. Ornegin, 2021 yilinda Stack Overflow tarafindan yapilan

ankete gore Python, en popiiler programlama dillerinden biridir.

Python, genis kullanim alanlarina sahip, yiliksek seviyeli bir programlama dilidir.
Ozellikle veri analiti§i, makine 6grenimi ve uygulamali matematik gibi alanlarda
siklikla kullanilir. Python'un okunabilirligi ve kolay 6grenilebilirligi nedeniyle, yeni
baslayanlar i¢in idealdir. Ayrica, ¢ok sayida kiitiiphane ve ara¢c mevcut oldugu i¢in,
projelerinizi hizli bir sekilde gerceklestirebilirsiniz. Ornegin, NumPy ve pandas gibi
kiitliphaneler veri analitigi icin, Scikit-learn ve TensorFlow gibi kiitliphaneler ise
makine 6grenimi i¢in kullanilabilir. Python, ayrica, platform bagimsizdir ve Windows,

Mac ve Linux gibi farkli igletim sistemlerinde ¢alisabilir.

Popiiler programlama dilleri arasinda Python, genellikle en iist siralarda yer alir.
Ornegin, TIOBE indeksi, programlama dillerinin popiilerligini 6lgen bir sistemdir ve
Python, genellikle en st siralarda yer alir. Ayrica, GitHub, Stack Overflow gibi
platformlar tarafindan yapilan yillik anketlerde Python da siklikla en popiiler diller
arasinda yer almaktadir. Ornegin, 2021 yilinda Stack Overflow tarafindan yapilan

ankete gore Python, en popiiler programlama dillerinden biridir.(Sekil 9)
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Programlama Dillerinin Yillara Gore

Karsilastirmasi

5000
4000
3000
2000
= M0 Ml ILE I R
0 O i 0 O

2018 2019 2020 2021 2022

m Python ®Java mC++ mJavaScript

Sekil 9. Programlama Dillerinin Yillara Gore Karsilastirmasi
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BOLUM IV VERI ANALIZi

4.1 KULLANILACAK VERi SETLERININ TANITILMASI

Satis veri seti olarak 2021 yiliin birinci haftasindan baglayarak 2022 yilinin yirmi
sekizinci haftasina kadar toplamda 80 haftadan olusmaktadir. Uriin ailesi olarak kadin
tisort grubu secilmistir. Istanbul ilinde bulunan 88 magaza ve 2083 adet iiriinden

olusmaktadir. Veri setinde bir 6rneklem Tablo 3’de gdsterilmistir.

Tablo 3. Uriin Satis Adet Veri Seti

YilHafta MagazalD | UrunlD Satis Adet | Stok Birim Fiyat
202218 723 2386085 0 1 null
202136 673 1910203 0 13 null
202135 1162 2009397 3 8 35
202217 811 2302158 1 6 59
202208 639 2341987 1 11 69
202113 839 1908902 1 8 37
202118 1135 1944387 4 10 34
202128 704 2033236 2 7 44
202122 415 2068474 1 12 37
202116 267 1893323 0 1 null

Uriin gorsellerinden Resnet152 derin 6grenme modeli ile elde edilen veri setinden bir
orneklem Tablo 4’de gosterilmistir. Bu modelin olusturdugu bir vektor 4096

boyutundadir.

Magazalara ait lokasyon bilgilerini ve 6zelliklerini belirten veri setinden bir 6rneklem
asagida gosterilmistir. Biitlin magazalar bu tez ¢alismasinda kullanilmayacak olup
sadece Istanbul’da bulunan satis performansi en yiiksek 10 magaza se¢ilmistir (Tablo

5).

26



Tablo 4. Uriin Gorsel Oznitelikleri Veri Seti

Urun ID 0 1 2 4094 4095
1893231 -0.17591137 | -0.08032271 | 0.94157684 | -0.4846894 | -0.7919965
1893234 -0.17591137 | -0.08032271 | 0.36286342 | 0.6714894 1.9264202
1893238 -0.17591137 | -0.08032271 | 2.5778666 -0.4846894 | -0.7919965
1893263 -0.17591137 | -0.08032271 | 1.1367652 3.8862936 -0.7919965
1893264 -0.17591137 | -0.08032271 | -0.48063087 | -0.4846894 | -0.22138041
1893268 -0.17591137 | -0.08032271 | 0.40869504 | 4.707937 -0.7919965
1893269 -0.17591137 | 1.2613014 2.5102103 0.5119232 -0.7919965
1893274 -0.17591137 | -0.08032271 | 1.2547071 0.41197652 | 1.7874188
1893276 -0.17591137 | 0.057821155 | -0.48063087 | -0.4846894 | 3.171392
1893277 -0.17591137 | 0.2206198 -0.48063087 | -0.42019346 | -0.5398096
Tablo 5. Magaza Ozellikleri Veri Seti
Mzﬁ)aza Magaz;;;erleslm Iice Adr Operasyonel Bolge ,?:::El
1 Mall- Ustii Kapah SISLI ISTANBUL 3.BOLGE 12.06.2020
2 Mall- Ustii Kapali BAYRAMPASA ISTANBUL 2.BOLGE 16.11.2009
3 Mall- Ustii Kapali ESENYURT TRAKYA 18.10.2012
4 Cadde BEYOGLU ISTANBUL 3.BOLGE 17.01.2003
5 Cadde FATIH ISTANBUL 2.BOLGE 06.12.2014
6 Mall-Ustii Atk | GAZIOSMANPASA | ISTANBUL 2.BOLGE 31.07.2015
7 Cadde BAKIRKOY ISTANBUL 2.BOLGE 22.10.1999
8 Mall- Ustii Kapali SARIYER ISTANBUL 3.BOLGE 22.09.2007
9 Cadde BAGCILAR ISTANBUL 1.BOLGE 24.03.2012
10 Cadde FATIH ISTANBUL 2. BOLGE | 03.07.20017

Uriinlere ait tanimlayic1 ve ayirt edici dzellikler kullanilarak miisterilerin iiriinleri

hangi 6zelliklerine gore tercih ettiklerini belirlemek ve modelin bu 6zelliklere gore

Ogrenmesi i¢in Tablo 6 drneklem veri seti kullanilmistir.

Tablo 6. Uriin Ozellikleri Veri Seti

UrunID Moda Kumas Yaka tipi Boy Kalinhk Fit
Tanim

1406755 DC SUPREM U YAKA | STANDART INCE STANDART

1422105 DC SUPREM BIS’E%AFT STANDART | INCE | STANDART

1448372 DC SUPREM I;i;{(lf STANDART INCE STANDART

1453773 DC SUPREM I;i;{(lf STANDART INCE STANDART

1454157 DC SUPREM BISZI%ET STANDART INCE STANDART

Ozel giinlerin satis {izerindeki etkisini gézlemlemek igin, her hafta dzel giin olup

olmadig1 belirlenmis, 6zel glin olan haftalar etiketlenmistir. Bir haftada birden fazla

0zel giin var ise 6nem derecesine gore bir tanesi se¢ilmistir. Tablo 7°de bu veri setinin

bir 6rneklemi gosterilmistir.
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Tablo 7. Ozel Giinler

Y1l Hafta Ozel Giin
202101 YIL BASI
202102 NormalHafta
202103 NormalHafta
202104 YARI YIL TATILI
202105 NormalHafta
202106 NormalHafta
202107 SEVGILILER GUNU
202108 NormalHafta
202109 NormalHafta
202110 NormalHafta

4.2 KESIFCI VERI ANALIZI

Veri setini tanimak ve veri setinde bulunan 6zelliklerden hangilerinin satis tahmini i¢in

kullanilacagini belirlemek i¢in bazi analizlerin yapilmasi gerekir. Analiz yapilirken

gorsellestirmeler veri setini tanimada kolaylik saglar.

Magaza oOzelliklerinden satis tahmininde etkileyici bir etken olabilecek magaza

konumlarina gore tipleri Sekil 10°da gosterilmistir.

Konumlarma Gore Magazalar

250
200
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50

AVM - Ustii

Kapali

a —
Cadde Tanimsiz ~ AVM -Ustii
Acik

Sekil 10. Magaza Ozelliklerinin Dagilimi

Hedef degiskenimiz olan satis adetinin dagilimimi gézlemlemek ve aykir1 deger olup

olmadig1 kontrolii i¢in kutu grafiginde yararlanilmistir (Sekil 11).
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Magaza Satis Dagilimlar: ve Aykir1 Degerler
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Sekil 11. Magazanin Satis Adet Dagilimlar1 ve Aykir1 Degerler
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Bu magazalarin satig adet dagilimina ¢izgi grafigi ile de baktigimizda saga ¢arpikligi

daha net bir sekilde goézlemlenebilir (Sekil 12).

410.Magaza Satis Adet Dagilimlan 411.Magaza Satis Adet Dagilimlan

o
2

e
g

Satig Adet Oranlan
g 2 % B
Satig Adet Oranlan
g 8 % 2 &

5 10 15 2 F-1 5 w0 15 2 =
410.Magaza Satis Adet 411.Magaza Satis Adet

412 Magaza Satis Adet Dagilimlan 413.Magaza Satis Adet Dagilimlan
028
= om =
% ';:“ 020
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i o
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aoo oo
5 w0 15 2 = 0 L] w0 1% 2 = ki
412 Magaza Satis Adet 413.Magaza Satis Adet
414 Magaza Satis Adet Dagilimlan 415.Magaza Satis Adet Dagilimlari
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8
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g 8 2 % 8
8
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§5E8§3583¢%
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416.Magaza Satis Adet Dagilimlan 417 Magaza Satis Adet Dagilimlar

Satis Adet Oranlan
EfEfssezk

Satig Adet Oranlan
§§E§s5838

o ) 0 15 1 F-] k1 o . ] 0 15 -1} = 0
416.Magaza Satis Adet 417 .Magaza Satis Adet
418.Magaza Satis Adet Dagilimlan 419.Magaza Satis Adet Dagilimlan

Satig Adet Cranlan
§885:5838
I%E

% o 0 » 0 0

5 10 15 20 F-1
419.Magaza Satis Adet

;18.N‘Inagaz: SatT; Ad:t
Sekil 12. Magaza Satis Adet Dagilimlarinin Gézlemlenmesi
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Satis ile stok arasinda giiglii bir korelasyonun oldugu Sekil 13°te goriilmektedir. Fakat
stok satig1 tahminlerken bu korelasyon kullanilmamalidir. Ciinkii, gelecek tahmini

yaparken eldeki stok bilgisi olmayacaktir. Aslinda satig tahmini yapmaktaki amag daha

1yi bir stok optimizasyonu yapmaktir.

Satis Stok iliskisi

—— SatisAdet

15.0

10.0

75

Satis ve Stok

0 10 2 X 0 %0

Hafta
Sekil 13. Satis Stok Iliskisi

Ozel giinlerde ve yaklasan haftalarinda, insanlarin alis veris yapma olasiliklari

artmaktadir (Sekil 14).
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Ozel Giinlerin Satisa Etkisi

29 EKIM 1 7813
OKUL ACILISI 1 33077
30 AGUSTOS mll 49800
15 TEMMUZ I 106887
KURBAN BAYRAMI [ 179682
BABALAR GUNU I 118269
19 MAYIS M 93673
RAMAZAN BAYRAMI I, 387687
1MAYIS I 254084
23 NISAN EGEMENLIK | 152201
2. OKUL ARA TATIL S 141316
DUNYA KADINLAR GUNU 1 40100
SEVGILILER GUNU M 23050
YARI YIL TATILI | 2100

YIL BASI | 3512

0 100000 200000 300000 400000
Sekil 14. Ozel Giinlere Gore Satis Adetlerinin Gozlemlenmesi
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BOLUM V PROJE UYGULAMASI

Moda sektoriinde faaliyet gosteren bir perakende sirketi i¢in, haftalik bazda kadin
tisort {iriinlerinin satis tahmini yapilmistir. Bu amagla, Istanbul ilinde bulunan
magazalarin satis verileri kullanilmistir. Veriler, belirli bir donem i¢inde magazalarda
satilan kadin tisort Uiriinlerinin satis adetlerini, satis fiyatlarini, satis tarihlerini, magaza

ozelliklerini, iiriin 6zelliklerini ve 6zel glinleri icermektedir.
Uygulama adimlart:

1. Veri Setlerinin Toplanmasi ve Temizlenmesi: Bu islem, veri setinde yer alan
bosluklari, eksik verileri veya hatali girisleri temizlemek i¢in yapilmistir.

2. Veri Setinde Bulunan Uriinlerin Kiimelenmesi: Bu yontem ile iiriinlerin satig
adetleri arasindaki benzerlikleri belirlememizi sagladi. Ornegin, elektronik
cihazlar ve gida iiriinleri arasindaki satis adetleri arasindaki farkliliklar nedeniyle
iki farkli kiimeye ayrilabilir. Elimizde bulunan iiriinler ile de benzer iirtinler benzer
satig performansi sergiler diisiincesiyle yapilmistir. Ayni1 zaman da iiriinlerimizin
gecmis haftalardaki satis performanslar1 gozlemlenebilir hale geldi.

Iki farkli kiimeleme yaklasimi kullanilmustir. Uriinlerin 6zelliklerini igeren tabular
veri seti ile K-modes kiimeleme yoéntemi kullamlmustir (Sekil 15). Uriin
ozelliklerinin derin 6grenme modelinden elde edilmesi ile olusturulan veri setinin
kiimelenmesi de K-means kiimeleme modeli ile yapilmistir ve sonuglar bu ayrim

bazin da karsilagtirnlmistir (Sekil 16).
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Sekil 16. K-Means kiimeleme modeli ile elde edilen 6rnek bir iiriin kiimesi

3.

Egitim Haftalari: Egitim veri seti olarak 2021 yilinin 1.haftasindan 2022 yilinin
27 haftasina kadar alinmistir.

Hedef Hafta: Tahmin edilecek hafta olarak 2022 yilinin 28. haftas1 alinmistir.
Hem regresyon hem de siniflandirma modelleri i¢in bu hafta kullanilmistir.
Regresyon Modeli: ikinci adimda yaptigimiz kiimeleme yontemleri ile elde
ettiginiz veri setleri i¢in regresyon modelleri uygulanmistir. Bu modeller, iiriinlerin
satis adetlerini tahmin etmek i¢in kullanildi ve elde edilen sonuglar ortalama

mutlak hata, hata kareleri ortalamasi ve ortalama mutlak ylizde hata metrikleri ile
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ol¢iildii. Uriin bazli satig adetlerinin diisiik olmasi sebebi ile ortalama mutlak yiizde
hata metrigimiz ¢ok yiiksek ¢ikabilmektedir.

6. Smflandirma Modeli: Alternatif olarak, hedef degiskenimiz olan satig adeti,
gruplayarak simiflandirma modeline doniistiirme yaklasimidir. Bu yaklasimin
denenmesinin sebebi satig adetlerinin sayisal olarak kiigiik olmasindan dolay1 daha
dogru tahminlerin elde edilememesidir. Siniflandirma yaklagimi, satis adeti hedef
degiskenini belirli bir aralikta kategorize ederek yapildi. Sifir satis "diisiik" olarak,
I’den biiyiik ve 4’ten kiiciik satiglar "orta" olarak ve 4’ ten biiylik satislarda
"yiiksek" satig olarak siniflandirildi.

7. Hata Analizi: Elde edilen sonuclar degerlendirildi ve en iyi sonucu veren model

secildi.
Uygulama Sonuglar :
1. Regresyon Modeli:

Tabular veri seti ve iiriin gorselleri kullanarak farkli yontemlerle elde edilen iiriin
ozellikleriyle ilgili Tablo 8’de verilen regresyon sonuglarina gore, LightGBM
modelinin en basarili oldugunu gézlemlenmektedir. LightGBM modeli, hem tabular
veri seti hem de iiriin gorselleri kullanarak elde edilen iirlin 6zellikleri yaklasimlarinda
diger modellere gore daha diisiik hata degerleri elde etmistir (Tablo 9). Bu sonuglar,
LightGBM'nin diger regresyon modellerine gére daha iyi genellestirme yetenegi

oldugunu ve verilerdeki giiriiltiiyii daha iyi ele aldigin1 gostermektedir.

Tablo 8. Tabular Veri Seti Regresyon Modeli Sonuglari

MAE RMSE MAPE
Lineer Regresyon 6,75 7,96 134,77
Destek Vektor Makineleri 4,49 6,14 97,7
LightGBM 3,49 4,99 55,42

Tablo 9. Uriin Gorselleri Regresyon Modeli Sonuglari

MAE RMSE MAPE
Lineer Regresyon 8,1 9,88 140,8
Destek Vektor Makineleri 5,1 8,3 72,4
LightGBM 4 6,5 60

Ozellikle, tabular veri seti ile elde edilen iiriin &zellikleri yaklasiminda LightGBM
modelinin daha yiiksek basar1 orani elde etmesi, tabular veri seti ile olusturulan iiriin

Ozelliklerini tahmin etmede Onemli bir role sahip oldugunu gostermektedir. Bu
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durumun nedeni, tabular veri setinde daha belirgin bir veri yapisi olmasi ve bu yapinin
LightGBM modelinin isleyisine daha uygun olmasidir. Diger taraftan, iiriin
gorsellerinden elde edilen veride, gorsellerin daha fazla giirtiltiiye sahip olmasi ve veri
yapisinin daha belirsiz olmasi1 nedeniyle, tahminlerin daha yiiksek hata oranlarina
sahip olmasi gozlemlenmistir.

Diger yandan, destek vektor makineleri (SVM) modeli de tabular veri seti kullanarak
elde ettigin iiriin Ozellikleri yaklasiminda iyi bir performans gostermistir. SVM
modeli, verilerdeki karmasikliklar1 ele almak ve daha az sayida ozellikle dogru
tahminler yapmak icin iyi bir segenek olarak goriilmektedir.

Lineer regresyon modelinin sonuglari, diger modellere kiyasla daha yiiksek hata
degerleri elde ettigini gostermektedir. Bu sonuglar, lineer regresyon modelinin daha az
esnek oldugunu ve karmasik veri yapilarindaki degiskenleri ele almakta sinirh
kaldigin1 gostermektedir.

Sonug olarak, LightGBM modelinin tabular veri seti ve {iriin gorselleri kullanarak elde
edilen triin 6zelliklerinin tahmininde en basarili yontem oldugu goriilmektedir. Bu
sonuclar, farkli yontemlerin bir arada kullanilarak daha dogru tahminler

yapabilecegini gostermektedir.

Basarili model olarak Lightgbm’nin belirlemesinden sonra hiper parametre
optimizasyonu i¢in bu model ve tabular veri seti ile devam edilmistir. Yeni sonuglar

Tablo 10°daki gibidir.

Tablo 10. Tabular Veri Seti Regresyon Modeli Hiper Parametre Sonuglari

MAE RMSE MAPE
LightGBM 1,8 2,7 50

Hiper parametre optimizasyonu yaparak LightGBM modelinin performansini daha da
artirmig olduk. Elde edilen sonugclar, tabular veri seti ve LightGBM modeli kullanarak

satig tahmini i¢in oldukca basarili bir yaklasim oldugunu gostermektedir.

Yeni sonuglar incelendiginde, elde ettigin MAE degerinin 1.8 oldugunu gérmekteyiz.
Bu deger, onceki sonuglarla karsilastirildiginda oldukga diistik bir hata oranidir ve
modelin satig tahminleri i¢in olduk¢a dogru sonuclar verdigini gdstermektedir. Ayrica,

elde edilen MAPE degeri 50 ve RMSE degeri 2.7'dir. Bu sonuglar, modelin basarili bir
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sekilde hiper parametrelerin ayarlanmasi ile daha da dogru tahminler yapabildigini

gostermektedir.

Satig tahmini i¢in LightGBM modeli, tabular veri seti ve modelin hiper parametre
optimizasyonu yapilmasi, daha dogru sonuglar elde etmek i¢in 6nemli faktorler oldugu
goziikmektedir. Bu sonuclar ayrica, miisteri taleplerinin 6ngoriilmesi gibi birgok is
uygulamasi i¢in de kullanilabilen basarili bir regresyon modeli olugturmanin miimkiin

oldugunu gostermektedir.

Sonu¢ olarak, elde ettigin basar1 metrikleri oldukca etkileyici ve LightGBM
modelinin, satig tahmini gibi bir¢cok is uygulamasinda yani lineer bir diinyanin

olmadigi veri setleri i¢in uygun bir model oldugunu gostermektedir.
2. Simiflandirma Modeli:

Elde edilen sonuglara gore, siniflandirma yaklasiminda regresyon modelinde oldugu
gibi {rlin ozelliklerini elde etmek i¢in hem gorsel veri hem de tabular veri
kullanilmistir. Tabular veri ile elde ettiginiz iirlin 6zellikleri i¢in, lojistik regresyon,
destek vektor makineleri ve LightGBM algoritmalar1 kullanarak simiflandirma
performansi degerlendirilmistir. Bu degerlendirme sonucunda, LightGBM'nin diger

iki yontemden daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir (Tablo 11).

Tablo 11. Tabular Veri Seti Siniflandirma Modeli Sonuglari

Siniflandirma Modeli F1-Skor
Lojistik Regresyon 0,33
Destek Vektor Makineleri 0,32
LightGBM 0,39

Ote yandan, gérsel verilerden elde edilen iiriin 6zellikleri igin de ayni ydntemleri
kullanarak siniflandirma performansini degerlendirilmistir. Sonuglar, tabular veriden
elde edilen sonuglara kiyasla daha diisiik performans gosterdigi goriilmiistiir. Ancak
yine de LightGBM, diger iki yontemden daha i1yi bir performans gostermistir (Tablo
12).

Elde edilen sonuglardan biri, farkli veri tiirlerinin farkli siniflandirma performansi
sagladigidir. Tabular veri setinin, gorsel veri setinden daha iyi sonuglar verdigi

goriilmektedir.
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Tablo 12. Uriin Gorselleri Siniflandirma Modeli Sonuglari

Siiflandirma Modeli F1-Skor
Lojistik Regresyon 0,21
Destek Vektor Makineleri 0,3
LightGBM 0,37

Genel olarak, siniflandirma yaklasimi kullanarak {irlinlerin satig adetlerini 6ngdrmek
icin farkl veri kaynaklarimin kullanimi, siniflandirma performansini artirabilir. Sonug
olarak, bu yaklagimin satig tahmini performansini artirmak i¢in daha fazla arastirma

yapmak gerektirir.
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BOLUM VI SONUC

Tabular verilerle yapilan regresyon yaklasimi sonuglarindan farkli olarak,
siiflandirma yaklagimi sonuglar1 daha diisiik performans gostermistir. F1 skoru, 0 ile
1 arasinda bir dl¢timdiir ve 1'e yaklastikca daha iyi bir performans gosterir. Lojistik
regresyon ve destek vektor makineleri modellerinde, tabular verilerle elde edilen iiriin
ozellikleri yaklasimi, gorsel verilerle elde edilen yaklagimdan daha diisiik bir F1 skoru
ile sonuglanmistir. Ancak, LightGBM modelinde gorsel verilerle elde edilen yaklagim,

tabular verilerle elde edilen yaklasimdan daha diisiik bir F1 skoru ile sonug¢lanmistir.

Smiflandirma yaklasimi, satis adetleri hakkinda daha ayrintili bilgi saglamak i¢in
kullanilabilir. Ozellikle, sifir satis adetlerinin ayr1 bir sinif olarak ele alinmasi, sifir
satisa neden olan sebeplerin belirlenmesine yardimci olabilir ve satis stratejilerinin
gelistirilmesine katkida bulunabilir. Ancak, siniflandirma yaklagiminin, regresyon
yaklagimindan daha iyi sonuglar vermedigi goriilmiistiir. Bu nedenle, satis tahmini

yapmak i¢in regresyon yaklagimi daha uygun olur.

Siniflandirma yaklagimi ile regresyon yaklagimi arasinda bir karsilastirma yaparak, her
bir yaklagimin giiclii ve zayif yonleri hakkinda daha iyi bir fikir edinilebilmektedir. Bu
da daha dogru ve verimli bir satig tahmini yapmak i¢in farkli yaklasimlarin

birlestirilmesine yardimci olabilmektedir.

Oneri olarak ise; tabular ve gorsel verinin aym anda kullanilmasi, iiriinlerin
ozelliklerini daha kapsamli bir sekilde temsil etmeyi amaglamaktadir. Bu yaklagim,
hem tabular verideki sayisal ve kategorik 6zellikleri hem de gorsel verideki gorsel
Ozellikleri bir araya getirerek daha zengin bir 6zellik vektorii olusturmayi1 hedefler. Bu
iki veri kaynagi bir araya getirilerek, {iriiniin hem sayisal ve kategorik 6zellikleri hem
de gorsel ozellikleri ayn1 anda kullanilabilir. Boylece, 6zellik vektoriinde hem tabular
hem de gorsel veriye ait bilgiler yer alir. Bu yaklagim, 6zellikle iiriinlerin satis tahmini
gibi problemlerde daha kapsamli ve genelleyici bir 6zellik vektorii elde etmeyi saglar.

Hem tabular verinin igerdigi yapisal bilgileri hem de gorsel verinin sagladigi gorsel

39



ozellikleri kullanmak, daha fazla bilgi ve derinlik saglar. Bu da satis tahmini

performansini artirabilir ve daha dogru sonuglar elde edilmesini saglayabilir.
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