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OZET
MAKINE OGRENMESI YONTEMI iLE SATIS TAHMINLEMESI

[lknur PAKSOY
Doktora, Isletme
Tez Danismani: Prof. Dr. Omer TORLAK
Mayis, 2026, 88+xi Sayfa

Bu c¢alisma, veri odakli yapay zeka uygulamalar1 cergevesinde silipermarket satis
verileri {izerinden makine Ogrenmesi yontemleri ile yiliksek dogruluklu satis
tahminlemesi yapmay1 amaglamaktadir. Perakende sektoriinde geleneksel istatistiksel
yontemlerin biiylik veri hacmi ve karmasik tiiketici davranislar1 karsisinda yetersiz
kalmasi, isletmeleri daha analitik ve genellenebilir ¢oziimlere yoOneltmektedir.
Arastirmanin temel problemi, mevsimsellik ve trend gibi sinirli degiskenlerle talep

dinamiklerini modellemenin giicliigiidiir.

Arastirma  kapsaminda, Istanbul’'un farkli konumlarinda faaliyet gdsteren
stipermarketlerin  2021-2023 yillarin1  kapsayan 1.180.402 satirlik veri seti
kullanilmistir. Yontem olarak XGBoost, Random Forest ve LightGBM algoritmalari
tercih edilmis; modelleme siirecine promosyon etkileri, stok seviyeleri ve takvim
degiskenlerini iceren 27 farkli Oznitelik entegre edilmistir. Modellerin gelecegi
ongorme performansi, zaman serisi disiplinine uygun olan "Hareketli Pencere

Dogrulamasi" (Rolling Window Validation) yontemiyle test edilmistir.

Arastirma bulgulari, XGBoost modelinin mevcut veriyi agiklama giiciiniin ytliksek
oldugunu (R?*: 0,9654), ancak operasyonel tahminleme basarisinda LightGBM
modelinin %7,23 MAPE degeri ile daha stabil ve glivenilir sonuglar sundugunu ortaya
koymustur. Ozellik 6nem analizi sonucunda, satis cirosunu etkileyen en kritik
degiskenin "fiziki islem hacmi" oldugu ve bunu kisa donemli gecikmeli satis
verilerinin takip ettigi saptanmistir. Sonug olarak, makine 6grenmesi yontemlerinin
perakende sektoriinde stratejik pazarlama ve stok kararlar i¢in bilimsel temelli, 6zgiin

bir ¢er¢eve sundugu kanitlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Satis Tahmini, Perakende Sektorii,
LightGBM, XGBoost



ABSTRACT

SALES FORECASTING WITH MACHINE LEARNING
METHOD
Ilknur PAKSOY
Ph.D., Dissertation, Business Administration
Thesis Advisor: Prof. Dr. Omer TORLAK
May, 2026, 88+xi Pages

This study aims to develop high-accuracy sales forecasting models using machine
learning methods over supermarket sales data within the framework of data-driven
artificial intelligence applications. The failure of traditional statistical methods in the
face of large data volumes and complex consumer behaviors in the retail sector
necessitates more analytical and generalizable solutions for businesses. The primary
problem addressed is the difficulty of modeling demand dynamics with limited

variables such as seasonality and trends.

The research uses a dataset of 1,180,402 rows covering 2021-2023 from supermarkets
across various locations in Istanbul. XGBoost, Random Forest, and LightGBM
algorithms were selected as methods, and 27 different features, including promotion
effects, stock levels, and calendar variables, were integrated into the modeling process.
The models' forecasting performance was evaluated using the 'Rolling Window
Validation' method, which is well-suited to time-series data.

The research findings revealed that while the XGBoost model had high explanatory
power for existing data (R*: 0.9654), the LightGBM model provided more stable and
reliable results in operational forecasting with a 7.23% MAPE value. Feature
importance analysis identified "physical transaction volume" as the most critical
variable affecting sales turnover, followed by short-term lagged sales data.
Consequently, it has been proven that machine learning methods offer an original,
science-based framework for strategic marketing and inventory decisions in the retail

sector.

Keywords: Machine Learning, Sales Forecasting, Retail Sector, LightGBM,
XGBoost.
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BIRINCi BOLUM

GIRiS

Perakende sektorii iiretici ve tliketici arasindaki en kritik noktalardan biridir ve
ekonomik sistem icerisinde ¢ok 6nemli bir rolii bulunmaktadir (Oztiirk, 2013). Daha
onceki yillarda kiigiik isletmelerin ya da yerel esnaflarin miisterileriyle dogrudan ve
kisisellestirilmis iligkileri vardi. Ancak giiniimiize dogru gelindiginde isletmelerin
daha biiyiik 6lgekli oldugu, siipermarketlerin ve zincir marketlerin hakimiyetinin
fazlalastigi karmasik bir yapiyla karsilagilmaktadir. Bu durum beraberinde cesitli
miisteri profillerini ve yonetilmesi gereken ¢ok biiyiik hacimli verileri getirmistir (Wu
ve Olson, 2020). Bahsi gegen biiyiik 6l¢ekli isletmelerdeki satis siiregleri yalnizca tiriin
arzina bagl olarak sekillenmeyip promosyon uygulamalari, magaza konumuna gore
islem yogunlugu, mevsimsel dalgalanmalar, stok durumu ve tiiketici davraniglarindaki
degisimler gibi bircok faktore gore farklilik gostermektedir. Buna ragmen birgok
perakende isletmecisi gelecek donem satis tahmini, stok ydnetimi ve isletme
stratejilerini belirleme c¢aligmalar1 yaparken geleneksel yontemlere basvurmaktadir.
Bunun sonucunda da finansal planlama, kampanya doénemlerini belirleme, stok
kontrolii, karar alma siiregleri gibi operasyonel faaliyetlerde isletmelerin verimliligini

diistirmektedir (Eroglu ve Bayraktar Kose, 2020).

Isletmeler agisindan talebin dogru tahmini ¢ok kritik bir faktdrdiir. Rekabet {istiinliigii
ve kar marji biiylitmek i¢in maliyetlerine dikkat etmeleri gereken her isletme i¢in
stok yonetimi cok 6nemlidir. Diger yandan, tam tersi durum olan stoklarda eksik kalma
da miisteri memnuniyetini azaltan ve satig kayiplarina sebebiyet veren bir unsurdur
(Ac1 ve Ayyildiz Dogansoy, 2022). Bu sebepten 6tiirii satis tahmini sadece istatistiki
bir analiz degil, stratejik kararlar alma hususunda bir karar destek araci olarak

degerlendirilmelidir.

Konuyla iliskili literatiirde yer alan ¢aligmalarda veri hacminin artisi, satisi etkileyen
degiskenlerin c¢ok sayida olusu gibi faktorler tahmin analizlerinde genelleme
noktasinda smirlamalar olusturmustur (Hyndman ve Athanasopoulos, 2021). Bu

durum gittik¢e daha esnek, fazla sayidaki degiskenlere duyarli, biiyiik veri kapasitesi



ile kolaylikla ve hizli bir sekilde calisabilen yontemlere olan ihtiyact artirmistir.
Makine 6grenmesi algoritmalart tam bu noktada daha fazla kullanilmaya baslanmistir.
Ciinkii bliyiik veri setlerini inceleyebilme kabiliyeti ve ¢ok degiskenli karmasik
oriintiileri modelleyebilmesi, gliniimiiz isletmelerinde satis tahmini problemlerini

¢ozlimlemeyi kolaylastirmistir (Makridakis et al., 2018).

Bu calismanin amaci da siipermarket satis verileri {izerinden makine 6grenmesi
algoritmalari ile yiiksek dogruluklu bir satis tahmin modeli gelistirmektir. Bu modele
etki eden degiskenler sadece gecmis satis verileri degil; stok durumu, promosyon
donemleri, magaza i¢i islem sayisi, magaza biiylkliglii ve konumu, tatil etkileri ve
mevsimsellik gibi ¢ok boyutlu o6zellikleri de kapsamaktadir. Makine 6grenmesi
yontemlerinin ¢ok sayida degiskeni ayni anda degerlendirebilme kapasitesi sayesinde
perakende satislarin dinamik yapisini anlamada biiyiik kolaylik saglayacaktir. Bu da
literatiirde sikca vurgulanan veri temelli karar alma yaklasimlarinin isletme
performansina olumlu etki saglayacag goriisiinii desteklemektedir (Brynjolfsson, Hitt

& Kim, 2011).

Satis tahmini {izerine yapilmis olan calismalarin bir¢gogunda tek bir algoritma
tizerinden veya daha sinirl veri seti ile analizlerin gerceklestigi goriilmektedir. Oysaki
bu tezde ¢ok sayida degiskenin etkisiyle gergeklesen karmasik bir yapinin oldugu ve
operasyonel faktorlerin etkisiyle gelistirilmesi gereken bir yontemler zincirine ihtiyag
duyuldugu aciktir. Yaklagik 1,18 milyon gozlemden olusan veri setine sahip bu
calisma birden fazla makine 6§renmesi yontemiyle en yiiksek dogruluk veren model
secimini hedeflemistir. Veri 06n isleme c¢alismalar, Ozellik miihendisligi,
hiperparametre optimizasyonlar1 ve zaman bazli dogrulama yontemleri ile kapsamli

bir modelleme siireci yiiriitilmiistiir.

Bu tezde, perakende satis tahminlemesi yaparken literatiire iki temel agidan fayda
saglanmas1 hedeflenmistir. Ilki biiyiik hacimli verilerle makine 6grenmesi
algoritmalarinin performanslarinin analizi yoluyla yontemlere dair bir perspektif
sunulmast, ikincisi ise stok, kampanya donemleri, fiziki islem sayilar1 ve takvime baglh
degisimler ele alinmak suretiyle satis tahminine doniik biitiinciil bir yaklagimin ortaya

konulmasidir.



1.1. Tezin Konusu

Bu c¢alisma veri odakli yapay zeka uygulamalar1 c¢ercevesinde, slipermarket satis
verileri lizerinden makine 6grenmesi yontemleri ile satis tahminlemesi yapmayi
amaclamaktadir. Gegmis donemlerde isletmelerin genel olarak kiiciik 6lgekli olusu,
miisteri iligkilerinin daha kisisellestirilmis ve hedefe yonelik bir diizeyde tutulmasina
olanak tanimaktaydi. Biiyiik 6l¢ekli perakendeciler yerine yerel esnaflarin ve kiiglik
isletmelerin ¢ogunlukta olmasi, miisteriyle yakin iligkiler kurarak aligveris
aligkanliklarinin dogrudan goézlemlenmesini ve miisteri ihtiyaclarina daha hizli ve
etkili bir sekilde yanit verilebilmesini miimkiin kilmaktaydi (Wu & Olson, 2020).
Ancak zaman i¢inde kiigiik isletmeler biiyliyerek ulusal veya uluslararasi diizeyde
faaliyet gosteren biiyiik perakende zincirlerine doniismesiyle hem miisteri sayilari
artmis hem de miisteri profilleri daha karmasik hale gelmistir. Cok sayida subeye sahip
bliylik perakende zincirleri, miisterilerinin bireysel tercihlerini, satin alma
davraniglarin1 ve gereksinimlerini anlamlandirma konusunda giderek artan zorluklar

yasamaktadir (Meyer ve Schwager, 2007).

Gilinlimiiziin yogun rekabet ortaminda, perakende sektorii siirekli degisim gostermekte
ve satig tahminleme siiregleri giderek karmasik ve ¢ok boyutlu hale gelmektedir
(Sinap, 2024). Bu acidan birgok siipermarket yillik satiglarini tahmin etmekte
zorlanmaktadir. Bu durum biiyiik 6l¢iide satis tahmini gergeklestirmek i¢in gerekli
uzmanlik, altyapt ve analitik bilgi yetersizliginden kaynaklanmaktadir. Bununla
birlikte siipermarketler, gelecek donem satislarin1 6ngdérmek ve degerlendirmek
amaciyla genellikle sistematik olmayan yontemler ve gecici ¢oziimler kullanmaktadir
(Eroglu ve Bayraktar Kose, 2020: 428). Geleneksel yontemler diye nitelendirilen bu
cozlimler yetersiz kaldigindan, gelisen teknolojilerin beraberinde getirdigi modern
teknikler, oOzellikle makine Ogrenmesi tabanli ydntemler, ©nemli bir rol

ustlenmektedir.

Stipermarketler satis tahminlerinde geleneksel istatistiksel yaklasimlar: kullanmaya
devam etseler de, veri miktarindaki hizli artig karsisinda bu yontemler dogruluk ve
genellenebilirlik agisindan yetersiz kalarak gilivenilir sonuclar iiretme kapasitelerini
kaybetmektedir. Ozellikle mevsimsellik, trend vb. siirli degiskenlerle tiiketici
davraniglarin1 dinamik ve ¢ok boyutlu olarak modellemek ¢ok miimkiin olmamaktadir
(Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Bu calismada farkli makine o6grenmesi
algoritmalar1 ile ¢cok sayida degisken igeren ve dalgali donemlerde dahi en optimum
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dogrulukla calisan satis tahminlemesi sonuclarina yer verilmesi amaglanmistir. Bu
noktadan yola c¢ikarak, makine 6grenmesi yontemleri ile stipermarketlerin satis
tahminlemesi uygulamalar1 sonucunda elde edilen bulgular, tahminleme stireglerinin
tyilestirilmesinde ve veri temelli stratejilerin belirlenmesinde degerli bir rehberlik

saglayacaktir (Nacar, 2021).

Bu c¢alismanin 6zgiinliigii, sadece niceliksel bir tahminleme sunmakla kalmayip, satis
tahminine entegre edilen fiyat degisimleri, donemsel taleplerdeki dalgalanmalar,
promosyonlarin etkisi, {irtin kategorilerindeki farkliliklar, iirtinlerin satildig1
siipermarketlerdeki teshir alanlari, zamanlama agisindan dogru miktarlarda stok
bulundurmasi gibi degiskenlerle veri temelli bir karar sistemi sunmasidir. Bu sistem
makine 6grenmesi algoritmalari ile dl¢iilebilir hale getirilmektedir. Bunun sonucunda
da tahminlerin gercege yakinlik oraninin geleneksel yontemlere goére artirilmasi

hedeflenmistir.

Bu yoniiyle tez, literatiirde sinirli sayida bulunan makine 6grenmesi tabanli satis
tahminleme ¢alismalarina katki sunmakta ve geleneksel yontemlerin sonuglarini daha
ileriye tasiyarak pazarlama Kkararlarinda bilimsel temelli ozgiin bir ¢ergeve

Onermektedir.

1.2. Arastirma Yontemi

Kisa vadeli tahminler {iretim planlamasi, stok ve envanter yonetimine yardimci
olurken, uzun vadeli tahminler ise pazarlama stratejileri, yatirrm planlamasi ve
kurumsal bliyiimeyi destekler. Makine Ogreniminin temel amaci, veri toplama,
istatistiki ve matematiksel yontemleri kullanarak ge¢mis verilerden 6grenme yetenegi
ile ¢iktilar1 tahmin etmede Ongoériilerde bulunabilen algoritmalar ve modeller

olusturmaktir (Koh, Joseph, & Sivakumar, 2024).

Yapay zekanin bir alt alan1 olan makine 6grenmesi (ML), verilerden ve deneyimlerden
ogrenerek belirli gérevlerdeki performanslarini artirmak i¢in bilgisayar programlarini
egitmeye odaklanir. Satis tahminlemesine yonelik ¢ok sayida yontem vardir ve
sirketler tarihsel olarak gelecekteki satis ve talep tahminleri i¢cin dogrusal regresyon,
zaman serisi analizleri, 6zellik miihendisligi ve rastgele orman gibi istatistiksel ve

makine 6grenmesi tabanli modellere odaklanmaktadir (Odegua, 2020).



Makine 6grenimi, sagladigr yiiksek tahmin dogrulugu ve 6ngorii kabiliyeti sayesinde
veri bilimi alaninda giderek daha fazla 6nem kazanmakta olup bir¢ok kritik uygulama
alaninin yaninda hassas satis tahminleri gerceklestirmek i¢in de yaygin bigimde
kullanilmaktadir. Makine 6grenimi modelleri, ge¢misteki verileri belirli kaliplar ile
Ogrenir ve ileride gerceklesecek olaylari dogru bir sekilde tahmin etmek igin
ongoriilerde bulunur. Basarili bir tahmin modeli, siipermarket gelirini biiylik dl¢lide
artirmasina katki sunabilir ve ayn1 zamanda karlilii, miisteri memnuniyetini, hizmet

kalitesini de olumlu yonde etkileyebilir (Brynjolfsson, Hitt & Kim, 2011).

1.3. Tezin Diizeni

Tez 5 boliimden olusmaktadir. Giris kismini igeren birinci boliimde tezin konusu,
arastirma yontemi ve tezin diizeninden bahsedilmektedir. ikinci béliimde perakende
satig, tiketici davranisi ve geleneksel tahmin yontemleri konulart cergevesinde
basliklar sunulmustur. Ugiincii boliimde ise tezin arastirma ydntemi olan makine
O0grenmesinin kavramsal terminolojisi ve yoOntem tiirleri ele alinmistir. Sonraki
boliimde ise arastirma bulgular1 ve tartigma kismi bulunmaktadir. Makine 6grenmesi
tirleri arasindan en dogru sonuca gotiiren yontem/yontemler belirlenecektir.
Arastirmada elde edilen bulgular, teorik bir ¢ercevede degerlendirilecek ve sonuglari

kapsamli bir bicimde tartisilacaktir.



IKINCi BOLUM

PERAKENDECILIK VE SATIS TAHMIN YONTEMLERI

Perakende sektoriinde satig tahminlemesi yapmak yillardir isletmelerin en kritik analiz
siireclerinden biridir. Geleneksel tahmin yontemleri denilen istatistiki modeller,
gecmisteki satig egilimlerine, uzman goriislerine veya zaman serisi analizleri gibi
tekniklere dayanmaktadir. Bu modeller ¢ogu zaman tiiketici karar siire¢lerindeki
karmagikliklar1 ve ¢cok boyutlu etkileri agiklamakta yetersiz kalmaktadir (Makridakis,
Wheelwright & Hyndman, 1998). Ozellikle promosyon ddénemleri, siipermarketin
konumu ve teshir alani biiytikliigii, 6zel giinler ve tiiketiciyi etkileyen psikolojik
duygular gibi farkli faktorlerin satin alma davranisina etkisini agiklamada geleneksel
yontemlerin sinirlt kaldigi goriilmektedir. Bu baglamda literatlirde, istatistiki
yontemlerin verdigi gerceklesme oranlarinin yiiksek degiskenlik gosteren iiriin
gruplarinda diisiik kaldigi, beklenmeyen talep durumlarin1 tahmin etmekte giigliik
yasadig1 belirtilmektedir (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Ayrica tiiketicinin
psikolojik, ¢evresel ve durumsal faktorlerin etkisiyle satin alma kararlariin egilimleri

bu yontemlerde modele dahil edilememektedir.

Bu tez kapsaminda, satis tahminlemesi yaparken, makine 6grenmesi tabanli tahmin
modelleri kullanilarak ¢cok boyutlu bir sekilde ele alinmaktadir. Tiiketicinin satin alma
kararina etki eden faktorler modele entegre edilerek, promosyonlu {iriin gruplari, bu
tirlinlerin kategorileri, siipermarketin konum ve teshir alanlari, gegmis satis verileri ve
stok miktarlar1 gibi etkenlerle {irtin/liriin gruplarinin dogru zamanda, dogru miktarda
ve dogru noktada bulunmasii saglayan daha yiiksek gerceklesme oranina sahip bir
tahminleme sistemi olusturulmaktadir. Yapilan arastirmalarda perakende ve hizli
tilkketim iirtinlerinde makine 6grenmesi algoritmalarinin tahmin dogrulugunu belirgin

bir sekilde artirdig1 gortilmiistiir (Fry & Steele, 2020; Martin et al., 2022).

2.1. Satis ve Satis Yonetimi

Pazarlamanin 0gelerinden biri olan satis, giliniimiizde pazarlama siirecleri ile
biitiinlesmis ve sinirlar1 neredeyse kalmayarak i¢ ice gecmistir. Satis, kisaca, insanlari
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bir {irlin veya hizmeti satin almaya ikna siireci olarak tanimlanabilir. Bu siirecte
insanlar almak istedikleri hizmet veya iiriine, uygun zamanda, uygun bir bigimde ve
uygun bedelle sahip olma egilimindedir (Islamoglu ve Altunisik, 2007: 25-26). Satis,
alic1 ile satic1 arasinda ihtiyag ve beklentiler i¢in ortak bir nokta bulunmasiyla
gerceklesir. Satis siireci asamalari, hedef miisteri potansiyeline doniik arastirmaya
baslanmasi, 6n hazirlik ¢aligmalari, miisteri ihtiyag¢ tespitinin yapilmasi, {iriin veya
hizmetlerin sunumu, miisterilerden gelen itirazlarin karsilanmasi, satisin kapatilmasi

ve satig sonrasi takibin gergeklestirilmesi seklindedir.

Satis siireci geleneksel olarak yedi asamadan olusmaktadir: miisteri aday1 belirleme,
satig Oncesi hazirlik, yaklasim, sunum, itirazlarin ele alinmasi, satisin kapatilmasi ve
satig sonrasi takip. Giiniimiizde ise bu siire¢ daha iliskisel bir yapiya donlismiistiir ve
miisteri iligkileri yonetimi yaklasimi cercevesinde sekillenmektedir. Modern satis
stirecinde miisteri aday1 belirleme yerine iligkisel veritabanlar1 kullanilmakta, satis
oncesi hazirlik yerine miisteri deger yonetimi, yaklasim yerine ise iliski kurma gibi

daha stratejik adimlar yer almaktadir (Moncrief ve Marshall, 2005: 16).

Bu gelisen satis siirecinde basarili olmak ic¢in satis personelinin ¢esitli beceriler
gelistirmesi gerekmektedir. Satis siirecinde uyumcu satig davranigi, satis elemaninin
farkli miisteri tiirleri ve satig durumlarina gore satis yaklagimini degistirme yetenegi
olarak tanimlanmaktadir. Bu yaklagim, miisteri beklentilerini daha iyi karsilama ve
satig basarisini artirma potansiyeline sahiptir. Uyumcu satis, satis elemaninin sahip
oldugu ¢esitli satis sunum tekniklerini etkilesim halinde oldugu miisteriye uyarlama

becerisine dayanmaktadir (Spiro ve Weitz, 1990: 62).

Uyumecu satis davraniginin yani sira, etkili bir satis siireci i¢in yaraticilik da biiyiik
Oonem tasimaktadir. Satig siirecinde yaraticilik, miisterilerin benzersiz ihtiyaglarini
karsilamak icin yeni ¢oziimler ve yaklagimlar gelistirme becerisidir. Yaratict satis
performansi, satis elemaninin miisteri sorunlarina yenilik¢i ¢oziimler sunabilme ve
farkli satis yaklasimlar1 gelistirebilme kapasitesini ifade etmektedir. Bu yaraticilik,
ozellikle karmagsik satis durumlarinda rekabet avantaji saglamaktadir (Wang ve

Netemeyer, 2004: 806).

Biitiin bu siireglerin etkili bir sekilde yiiriitiilebilmesi igin satis personelinin kendine
olan giliveni kritik bir faktordiir. Satis slirecinde, satis elemaninin uyumcu satis giiveni

de onemli bir faktordiir. Bu giiven, satis elemaninin farkli miisteri ve durumlarla basa



¢ikabilme konusundaki 6zgiivenini yansitir. Uyumcu satig giiveni yiiksek olan satis
elemanlari, miisteri ihtiyaglarini daha iyi tespit edebilmekte ve daha etkin satis

sunumlar gergeklestirebilmektedir (Roman ve Iacobucci, 2010: 370).

Satis yonetimi, miisterilerin ihtiya¢ ve beklentilerini géz Oniine alarak, iiriin veya
hizmet ile ilgili sorularin1 cevaplandirmayi, neden tercih edilmesi gerektigi ile ilgili
aciklama yapmay1 ve genel Ozelliklerini etkili bir bigimde sunmay1 kapsayan bir
siirectir. Bu siirecin en onemli amaci1 miisteriyi ikna etmek ve ona giiven vermektir.
Literatiirde bu siire¢, baz1 aragtirmacilarin kabuliiyle AIDA modelinin dort adimai ile
gerceklesmektedir. Dikkat c¢ekme (Attention), ilgi uyandirma (Interest), istek
uyandirma (Desire) ve harekete gegme (Action) seklinde siralanmaktadir (Wijaya,
2012). Son agama olan “Action” boyutunun miisterinin fiili davranisini temsil ettigi

belirtilmektedir (Kotler & Keller, 2016).

Satis yOnetimi, bir organizasyonun ticari hedeflerine ulasabilmesi adina satis
operasyonlarinin stratejik bir ¢ercevede ele alinmasidir. Bu siire¢ genel olarak;
stratejik planlama, operasyonel uygulama ve sonuglarin analiz edildigi denetim
asamast olmak tlizere li¢ temel boyutta incelenmektedir. Karafakioglu (2012), bu
stirecin bagarili bir gekilde yiritiilmesini; yetkin satis personelinin secilip
egitilmesine, bu personelin motivasyonunun yiiksek tutulmasina, dogru miisteri
kitlesinin hedeflenmesine ve tiim satis faaliyetlerinin yakindan takip edilmesine

dayandirmaktadir.

Genel bir perspektifle bakildiginda, satis yonetimi; satis gilici faaliyetlerinin
planlanmasindan organizasyonuna, temsilcilerin temininden bu ekibin sevk, idare ve
kontroliine kadar genis bir yonetim alanini kapsar. Konuyu daha kapsamli bir tanima
dayandiran Barutgu ve Sezgin (2012) ise satig yonetimini; satis ekibinin belirli amaglar
dogrultusunda segilmesi, egitilmesi, bolgelere atanmasi ve ticretlendirilmesi gibi
operasyonel siireglerin yan1 sira, motivasyon yonetimi ve performans degerlendirmesi

gibi denetimsel unsurlar1 da igeren biitiinsel bir siire¢ olarak ifade etmektedir

Satis yonetiminin temel amaci ise miisteri ihtiyaclarini karsilarken organizasyonun
satig hedeflerine ulagmasini saglamaktir. Etkili satig yonetimi i¢in satig yoneticilerinin
dontistimcii liderlik 6zellikleri gostermeleri gerekmektedir. Doniisiimcti liderlik tarzini
benimseyen satis yoneticileri, satis ekibinin performansini ve motivasyonunu olumlu

yonde etkilemektedir (Panagopoulos ve Avlonitis, 2010: 48).



Satig yOnetimi siirecinde satig giicii kontrolii de 6nemli bir unsurdur. Satis giicii
kontrolii, satis elemanlarinin davraniglarint ve sonuglarini izleme, degerlendirme ve
diizeltici 6nlemler alma faaliyetlerini kapsamaktadir. Davranis odakli kontrol ve sonug
odakli kontrol olmak {izere iki temel kontrol mekanizmasi bulunmaktadir. Davranis
odakli kontrol, satis elemanlarinin satis siirecindeki faaliyetlerini ydnlendirmeye
odaklanirken, sonu¢ odakli kontrol satis performansinin nihai sonuglarini

degerlendirmeye yoneliktir (Baldauf, Cravens ve Piercy, 2005: 8).

2.2. Perakendecilik Kavram ve Yapisal Ozellikleri

Perakendecilik kavrami, iirlin ya da hizmetin nihai tiiketiciye ulastigi son nokta
seklinde agiklanabilir. Bu siirecin tamamlanmasiyla ticari dongiiniin son asamas1 da
yerine getirilmis olmaktadir (Oztiirk, 2013). Isletmeler bu agsamay1 fiziksel magazalar
ile tamamlamaktadir. Uriin ve hizmetlerini sunarken tiiketici taleplerine gore satis
stratejilerini belirleyen isletmeler, satig alanlarin1 ve hizmetlerini sunma sekillerini bu
dogrultuda segerler (Aytekin ve Aydmocak, 2022). Perakendecilige 6rnek verecek
olursak, hipermarketler kapsamli iiriin ¢esitliligi sunmakta, buna karsin stipermarketler
daha sinirli satig alanlartyla faaliyet gostermektedir. Daha kiigiik 6l¢ekli isletmeler
olan marketler ve bakkallar kiyaslandiginda ise, marketlerin bakkallardan daha zengin
iiriin ¢esitliligine ve daha genis teshir alanlarina sahip oldugu goriilmektedir (Orel

Demirci, 2003).

Perakendecilik tiirlerinden olan franchising ise marka adi, dagitim haklari, satis yetkisi
gibi ayricaliklarm kars1 tarafa verilmesi olarak tanimlanabilir. ismi kullanilan kurulus
acisindan bir dagitim yontemi olarak goziikiirken, franchisee kullanan alic1 tarafindan
bir is kurma veya yatirim bi¢imidir (Demirci 1993: 54). Bir baska perakendecilik sekli
ise zincir magazalardir. Ulkede ¢ok sayida ve farkli biiyiikliikteki subeleriyle hizmet
veren, yonetiminin bir genel merkezden yapildig: isletmelerdir. Zincir magazalar,
tiretimi yapilmayan {irlinleri diger iireticilerden alimlar yaparak tiiketici ve lretici

arasindaki aracilar1 kaldiran perakendeci kuruluslardir (Cengiz ve Ozden, 2002).

Perakendeciler iirlin alip satmanin yani sira, tliketicilere yer, miilkiyet, zaman faydasi
ve irlin ¢esitligi sunmak gibi islevleri de yerine getirmektedir. Ayrica stok tutma,
tiikketicilere yonelik destek saglama ve bilgi paylasiminda bulunma gibi ¢esitli

gorevleri de yerine getirmis olmaktadirlar (Levy & Weitz, 2004:9). Perakendeciler
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tiiketicinin ihtiya¢ duydugu iiriinleri en uygun yerde ve zamanda, aracisiz bir sekilde
tim iriin gesitleriyle sunmaktadir. Ayni zamanda etkili stok yonetimi sayesinde

tiiketicilerin isteklerini eksiksiz olarak gidermeyi amaglamaktadir (Khan et al., 2005).

Perakendeciler, satig siirecinde ve sonrasinda dikkat edilmesi gereken hususlari
tilkketiciyle paylasarak ve tliketicinin de iiriin ¢esitliligi ve fiyatlandirmaya iliskin
konularindaki geri bildirimlerini, istek ve Onerilerini dikkate alarak karsilikli bilgi
paylasiminda bulunmaktadirlar. Perakende sektoriinde rekabet fazla oldugundan
sektore dair dinamikler siirekli degismektedir (Olug, 1989). Miisteri beklentilerindeki
degisimlere gore stratejilerini, hizmet politikalarini ve operasyonel siireclerini sik sik

revize etmektedirler.

2.3. Tiiketici Davranislar1 ve Satis Tahminlemesine Etkisi

Tiiketici, en kisa ifadeyle, {iriin ya da hizmeti satin alan ve bunu kullanan kisiye denir.
Daha genis agiklamak gerekirse, ihtiyaci olan veya begendigi iiriin ya da hizmetlere
sahip olmak i¢in tercih yapabilen, yaptigi tercihleri karsilayabilecek ekonomik
kaynaklara sahip olan ve tiim bunlarin sonucunda da fayda saglayip tatmin olan kisidir

(Kiyak, 2024).

Giliniimiizde tliketici kavrami ekonomik ve toplumsal etkenler dolayisiyla daha da
onemli bir konu haline gelmistir. Tiiketici ve tiiketici davraniglarina verilen énem,
miisteri odaklilik kavramini isletmelerin merkezine almasini gerektirdigi agikca
goriilmektedir. Miisteri odakli olma, ihtiyag ve talepleri dogru okuyarak iyi {iriin veya
hizmeti uygun fiyatla sunmanin yani sira, bu hizmet veya lriiniin ¢esitli 6deme

secenekleri ile ekonomik agidan misterinin alim giiciinii kolaylastirmay1 da

kapsamaktadir (Sahin 2016:61).

Ote yandan, tiiketiciler rasyonel ve irrasyonel olmak iizere iki ana kategoride
incelenebilmektedir. Rasyonel tiiketiciler, fayda maksimizasyonu prensibine dayali
olarak hareket ederken, irrasyonel tiiketiciler duygusal, ani ve plansiz satin alma
davraniglar1 sergileyebilmektedir. Bu iki tiiketici tipinin satin alma karar siiregleri ve

davranig kaliplar farklilik gosterdigi soylenebilir (Foxall, 2010: 45).

Bir baska acgidan bakildiginda, giinlimiizde tiiketici davraniglarinda degisim

yasanmaktadir. Ozellikle dijitallesme ve teknolojik gelismeler tiiketicilerin bilgiye
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erisim sekillerini ve satin alma davraniglarini 6nemli 6l¢iide etkilemistir (Darley,
Blankson ve Luethge, 2010: 95). Bu gercevede, tiiketici davranislarini sekillendiren
faktorler arasinda Kkiiltiirel, sosyal, psikolojik ve kisisel etkenler yer almaktadir.
Kiiltiirel faktorler, toplumun temel deger yargilarini, algilamalarini, tercihlerini ve
davraniglarin1 etkilemekte ve tiiketici tercihlerinde belirleyici rol oynamaktadir.
Ozellikle alt kiiltiir gruplar1 ve sosyal simiflar tiiketicilerin satin alma davranislarinda
farklilasmaya neden olmaktadir (Cleveland et al., 2016). Sosyal faktorler
incelendiginde, referans gruplari, aile, rol ve statii gibi unsurlarin tiiketici

davraniglarini etkiledigi goriilmektedir (Shareef et al., 2019: 57).

Tiiketici davraniglari, satin alma Oncesi, satin alma ve satis sonrasi gibi birtakim
faaliyetlerden olusmaktadir. Bu siirecte fiziksel faaliyetler ile bu faaliyetleri etkileyen
karar verme mekanizmalar1 ¢ok onemlidir. Tiketicilerin neyi, ne zaman, nereden,
hangi yolla ve neden aldiklarini agiklamak i¢in bir biitiin olarak bu unsurlar g6z 6niine

alimmalidir (Arslan ve Yavuz, 2020).

Tiiketiciler satin alma davramislarini sadece kendi ihtiyaclarini gidermek icin
gerceklestirmezler. Aile, sosyal cevre, gelir durumu gibi dis etkenlerin de etkisi
altindadir (Acar ve Torlak, 2022: 46-61). Tiiketicilerin satin alma davranislarinin ¢ok
yonli bir sekilde analiz edilmesi, isletmelerin biliylime ve karlhiliklarini artirma

politikalar1 agisindan dogru bir strateji izlemeleri agisindan olduk¢a dnemlidir.

Satin alma karar siireci, degisen cevre ve rekabet kosullarinda isletmeler igin
derinlemesine arastirilmasi ve anlasilmasi gereken bir konu haline gelmistir (Yagc1 ve
Ilarslan, 2010: 138). Pazarlama alam icin tiiketicilerin karar alma davranislarini
incelemek ve bu siirecin isgleyisini iyi bir sekilde anlamak, isletmelerin kullanacaklar
en etkili yontemlerin belirlenmesi adina ¢ok onemlidir. Literatiirde genellikle bes
asamada gerceklestigi goriilen satin alma karar siireci; ihtiyacin fark edilmesiyle
bagslar, satin alma sonrasindaki davraniglarin biitiinlinii kapsayarak sonlanir (Comegys

et al., 2006).
Thtiyacin ortaya ¢ikmasi:

Satin alma karar siirecinde ilk asama bireyin ihtiyacin1 fark etmesiyle baslar. Thtiyacin
ortaya c¢ikmasindaki sebep, igsel veya digsal uyaricilar ile haz ve fayda amagh
beklentiler etkisiyle olabilir. Ayn1 zamanda ihtiyaca yonelik satin alma eyleminin

gerceklesmesini etkileyen baska unsurlar da bulunmaktadir. Yas, cinsiyet, {iriin ve
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hizmetin bulunabilirligi, cevresel kosullar ve psikolojik faktdrler bu unsurlara drnek

olarak sayilabilir (Ercis vd., 2007).

Ote yandan giiniimiizde, modern tiiketim toplumunda ihtiyaglarin ortaya ¢ikis1 giderek
daha karmasik bir hal almistir. Tiiketiciler, gercek fizyolojik ihtiya¢larin yani sira,
sosyal medya ve dijital pazarlama kanallarindan gelen siirekli uyaranlara maruz
kalmaktadir. Bu durum, gercek ihtiyaglar ile arzular arasindaki sinir
bulaniklastirmaktadir. Ihtiyacin ortaya cikmasi asamasinda, tiiketicilerin ¢dziim
arayisina girmelerini tetikleyen mevcut durumlari ile arzu ettikleri durum arasindaki

ayrimin farkina varmalar1 kritik 6neme sahiptir (Hodkinson, 2019).
Seceneklerin Aranmasi:

Tiiketiciler ihtiyaclarini gidermek igin {irlin veya hizmetlerle ilgili bilgi toplama
arayisina girerler. Bu siiregte tiiketiciler satin almay1 diisiindiikleri iiriin veya hizmeti
aragtirarak reklamlara ve diger dikkat c¢eken tanitim unsurlarma gore ilk
degerlendirmelerini yaparlar. Sonrasinda daha derinlemesine bilgi edinme agsamasina
gecerek aktif bir sekilde yorumlar1 ve kullanict deneyimlerini okuma ve farkli model,

marka ve {iriin alternatiflerini karsilastirma agsamasina gelmektedirler (Talih, 2013).
Seceneklerin Degerlendirilmesi:

Bu asamada tiiketiciler birden ¢ok alternatif iirlin ya da hizmet arasindan 6nem,
beklentilerini karsilama ve fayda derecesine gore bir se¢im yapmaktadir (Erdemir,
2017). Ayrica gegmis tecriibeleri ve giivenilir kaynaklarin tavsiyeleri de tercih

sebeplerinde etkili olmaktadir (Oztiirk, 2017:60)

Ayrica, tiiketiciler segenekleri degerlendirirken cesitli bilissel dnyargilar ve sezgisel
kisayollar kullanmaktadir. Ornegin, yakin zamanda ¢ok vurgulanan veya kolay
hatirlanabilen {irin 6zelliklerine asir1 agirhik verilmesi yaygin bir degerlendirme
egilimidir (King et al., 2014).

Satin Alma Karari:

Tiiketici Uiriin veya hizmetle ilgili degerlendirmeleri sonucunda ihtiyacina yonelik en
uygun secenek tizerinde karar verme davranis1 gostermektedir. Ancak satin alma niyeti
ile satin alma karar1 farkli kavramlardir. Satin alma niyeti bir iiriin veya hizmeti alma

egilimi, disilincesi veya planlamasi1 anlamini tagirken, bu niyetin somut bir davranisa

doniisen haline ise satin alma karar1 denilebilir (Erdemir, 2017). Tiiketici satin alma
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niyeti agamasinda, tiriin veya hizmeti alip almamaya ya da alacaksa fiyati, markasi,

cinsi, rengi, zamani, nereden alacag1 vb. hususlara karar verir (Oztiirk, 2017: 60).
Satin Alma Sonrasi Degerlendirme:

Tiiketicinin satin alma kararindan sonra iiriin veya hizmetten bekledigi performans ile
yasadigt deneyim arasindaki fark memnuniyet diizeyini gostermektedir. Bu
memnuniyet diizeyi, sadece tiiketici agisindan degil, firmalar agisindan da biiyiik 6nem
teskil etmektedir (Comegys et al., 2006). Clinkii {iriin veya hizmetten memnun kalan
tiikketicide yeniden satin alma istegi ve marka sadakati olusturacaktir. Hatta bagkalarina
tavsiye ederek goniillii tanitim elgisi olarak gorev almasini da beraberinde getirecektir.
Tiim bu sebeplerden 6tiirii bu kavram firmalar1 yakindan ilgilendirmektedir (Talih,

2013).

Ote yandan tiiketici davranislarindaki degisimler ¢ok yonlii yapisi ve karmasik
cevresel etmenler ile etkilesime agik olmasi nedeniyle anlasilmasi ve tahmin edilmesi
zor olmaktadir. Bir tiiketici, farkli zamanlarda, degisen sartlar ve psikolojik etkenler

dolayisiyla farkli satin alma tercihleri sergileyebilmektedir (Arslan ve Yavuz, 2020).

Bu nedenle giiniimiizde perakende satis ortamlarinda ortaya ¢ikan bu karmasik ve ¢ok
degiskenli tiiketici davranig bi¢imlerini geleneksel istatistiki yontemlerle agiklamak
yetersiz kalmaktadir. Bunun temelinde, tiiketici davraniginin etkilesimli ve yiiksek
boyutlu bir veri yapisinda olmasidir (Lilien, Rangaswamy & De Bruyn, 2017). Bu
caligmanin arastirma yonetimi olan makine 6grenmesi algoritmalar1 bu noktada ¢ok
sayida veriden faydalanarak tliketici davraniglarina iliskin Oriintiileri 6grenebilmekte

ve gelecege iliskin satis tahmin modellerini 6nemli 6l¢iide ortaya koymaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, promosyon, gegmisteki aligveris aligkanliklari, {iriin
gruplari, magaza teshir alan1 ve mevsimsellik gibi ¢ok sayida faktor arasindaki
baglantiy1 ayn1 modelde oriintiileyebilmektedir. Buradan yola ¢ikarak tiiketicinin satin
alma davranisini etkileyen degiskenlerin etkisini daha dogru tahmin edebilmektedir
(Martin, Garcia & Sanchez, 2022). Ornegin, Random Forest ve Gradient Boosting
modelleri faktorlerin satis tahminine katki diizeyini Ol¢ebilmektedir. Bu sayede
degiskenlerin 6nem diizeyleri ile tiiketici davranislarini ve satin alma kararlarim

sekillendirerek modelleyebilmektedir (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009).

2020 yilinda Walmart’in satis verileriyle yapilan M5 yarismasi, 6zellikle perakende

sat1g tahmini iizerine odaklanmistir. Satis tahmini literatiiriinde en giincel ve en glicli
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karsilastirma sayilabilecek bu yarigmanin sonuglari, tiiketici davranisina iliskin ¢ok
degiskenli yapry1 O6grenebilen makine 6grenmesi yontemleri igerisindeki ozellikle
XGBoost ve LightGBM gibi metotlarin geleneksel yontemleri 6nemli dlgiide geride
biraktigin1 ve daha iyi performans sergiledigini gostermistir (Makridakis, Spiliotis &
Assimakopoulos, 2020).

Bu baglamda tiiketici davramigina iliskin literatiir ile makine Ogrenmesi
algoritmalariyla yapilan satis tahminlemesi arasindaki iliski ortaya konmustur. Sonug
olarak, tiiketici karar siire¢lerindeki degiskenlerin egitim veri setine entegre edilmesi,
makine O0grenmesi tahmin modellerinin gergege uygunlugunu artirmakta; bdylece
fiyatlandirma, promosyon plani ve stok belirleme gibi operasyonel karar siireglerinde

isletmeler i¢in 6nemli bir veri saglamaktadir.

2.4. Satis Tahmini Kavrami

Satis tahmini, belirli cevresel kosullarin dikkate alinarak gelecekteki talebin
Ongoriilmesi siirecini ifade eder. Bu tahminler, nitel (kalitatif) veya nicel (kantitatif)
yontemler araciligiyla yapilabilmektedir. Satig plani ise isletmenin stratejik hedefleri
dogrultusunda satis faaliyetlerinin gergeklesme diizeyinin belirlenmesi amaciyla, satis

tahminlerini temel alarak olusturulmaktadir (Demirtas ve Ozcan 2020).

Isletmelerde satis tahmini yapilmasmin gesitli gerekceleri bulunmaktadir. Satis
tahminleri asagidaki maddelerde belirtilen hususlarin geregi olarak belirli donemlerde

giincellenmelidir.

e Pazarlama yoneticilerinin iirlin veya {irtin gruplart i¢in fiyatlandirma,
promosyon faaliyetleri ve magaza yerlesim kararlarini alabilmeleri,

e Satis yoOneticilerinin satis bolgeleri ve satig gilicii dogrultusunda planlama
yapabilmeleri,

e Finans yoneticilerinin maliyet, karlilik diizeyi ve operasyonlar i¢in gerekli
sermayeyi planlayabilmeleri,

e Uretim yéneticilerinin is giicii, hammadde ve ekipman ihtiyaglarini zamaninda
programlayabilmeleri,

e Tedarik yoneticilerinin iiretimden magazalara dagitim siirecini organize

edebilmeleri.
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Etkin bir satis tahmini gerceklestirebilmek icin {i¢ temel bilgi grubuna ihtiyag
duyulmaktadir. Bunlardan ilki, icsel verilerdir; satig hacmi, fiyat degisimleri ve
promosyon etkileri bu kapsamda degerlendirilmektedir. Ikincisi, isletmenin gelecekte
uygulamay1 planladig1 pazarlama ve tedarik stratejileridir. Ugiincii bilgi grubu ise
pazart dogrudan etkileyebilecek ekonomik, politik ve kiiltiirel faktorleri iceren dissal

verilerdir (Bolt, 1994).

I¢sel veriler, farkli yontemlerle analiz edilerek gegmis ve giincel performans bilgisine
doniistiiriilebilmektedir. Bu siirecte cesitli gruplama tekniklerinden

yararlanilmaktadir. Baglica yontemler su sekilde 6zetlenebilir:

e Satis Hacmi Analizi: Belirli bir iiriin ya da iirin grubunun toplam satis miktar1
ile karsilastirilmasi sonucunda, isletmenin toplam gelirine yaptigi katki
Olclilmektedir.

e Cografi Bolgeye Gore Satis Hacmi: Gergeklesen satiglar ile potansiyel
satiglar karsilastirilarak her bir bolgenin performansi degerlendirilmektedir.

e Zaman Periyoduna Goére Satis Hacmi: Belirli zaman araliklarinda satig
dalgalanmalar1 incelenerek mevsimsellik, fiyat degisimleri, promosyon
faaliyetleri ve reklam etkileri ortaya konulmaktadir.

e Satis Kanahna Gore Satiy Hacmi: Uriinlerin farkli dagiim ve satis
noktalarindaki performanslar1 karsilastirilarak en yiiksek karliligi saglayan

kanal belirlenmektedir.

Bu gruplama teknikleri kullanilarak elde edilen gegmis satis performanslart korelasyon
analiziyle incelenmeli ve elde edilen sonuglar dogrultusunda satis tahminleri

yapilmalidir (Sevgi, 2012).

2.5. Talep Tahmin Kavramm

Tiiketiciler agisindan, yoklugunda gerilime sebebiyet veren durum ihtiya¢ olarak
tanimlanirken, kiiltiirel yap1, kisilik 6zellikleri ve ¢evresindeki etkenler ile sekillenen
bicimi ise istek olarak adlandirilir. Tiiketicilerin satin alma giicliyle desteklenmis,
potansiyel olarak almaya hazir oldugu isteklere de talep denilmektedir (Yiicesoy,

2011).
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Talep tahmini, bir {irliniin gelecek bir zaman dilimi igerisinde tiiketiciler tarafindan
gerceklesecek olan alimlarin  Ongoriilmesidir. Satis tahmini, talep tahminleme

siirecinin bir ¢iktisidir (Ozdemir ve Ozdemir, 2006).

Talep tahmini perakende sektoriinde ¢ok dnemli bir role sahip bir siirectir. Ozellikle
piyasa kosullarinin siirekli degistigi ortamlarda talebin dngoriilememesi, stok fazlaligi
ya da stokta {iriiniin bulunmamasi nedeniyle tedarik ve depolama siireglerinde bir¢ok
probleme neden olur. Bu tiir aksakliklar miisteri memnuniyetinin zedelenmesi ve
miisteri kaybi ile neticelenmektedir (Ac1 ve Ayyildiz Dogansoy, 2022). Bu yiizden
firmalarin temel amaci, miisteri taleplerini minimum zamanda ve dogru faaliyetlerle

karsilayarak miisteri memnuniyetini artirmak ve kar marjin1 yiikseltmektir (Yiicesoy,

2011).

Tahmin problemleri se¢ilen zaman dilimine gore kisa, orta ve uzun donemli olmak
tizere 3’e ayrilmaktadir. Giinliikk ve haftalik planlar kisa donemli olup envanter
yonetimi ve iiretim planlarini olugturma gibi kararlarin verilmesinde kullanilmaktadir.
Orta donemli tahminler ise haftalik ve aylik planlardir. Satis modeli ve kampanya
planlarinin olusturulmasinda, ¢alisan ihtiyag¢ ve kaynaklarinin belirlenmesinde, yani is
giicli ve kapasite yonetiminde, haftalik veya aylik planlar kullanilmaktadir (Saat¢ioglu
ve Ozgakar, 2016). Uzun donemli tahminler ise yillik, hatta daha uzun dénemleri
kapsar. Isletmelerin iiretim stratejilerini etkileyen kapasite artirrmi veya azaltimi
kararlari, yeni teknoloji kaynaklarina yonelim, ¢alisan sayisindaki degisimler, mali
kaynak dagilimi vb. faktorlerin belirlenmesi ve tiim bu degisikliklere hazirlik

asamalarina dair ongdriiler uzun donemli tahminlerdir (Y1ilmaz, 2020).

Son yillarda yapay zekd ve makine 6grenmesi tekniklerinin yayginlagsmasiyla, talep
tahmininde yeni yaklasimlar gelistirilmektedir. Ozellikle makine 6grenmesi modelleri,
geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk oranlar
saglayabilmektedir. Bu modeller, biiyiik miktarda yapilandirilmamis veriyi isleyerek
karmasik talep modellerini tanimlayabilmekte ve beklenmedik degisimlere hizl

adaptasyon gosterebilmektedir (Bandara et al., 2020).
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2.6. Geleneksel Tahmin Yontemleri

Geleneksel tahmin yontemleri bagligi kapsaminda, niceliksel yontemler, niteliksel
yontemler, hibrit niceliksel ve niteliksel yontemler ve yapay zeka destekli tahminler

yer almaktadir.

2.6.1. Niceliksel Yontemler

Niceliksel yontemler basligi altinda, zaman serileri ile korelasyon ve regresyon analizi

basliklar1 yer almaktadir.

2.6.1.1. Zaman Serileri

Zaman serileri yontemi, yalnizca ge¢cmis donemlere ait verilerden yararlanarak
gelecekteki satiglarin tahmin edilmesine dayanmaktadir. Bu yontem, tarihsel satig
verilerinin belirli desenler dogrultusunda analiz edilmesiyle ongoriiler sunar. Sekil

3.1°de de goriildiigii lizere zaman serilerinin temel bilesenleri su sekilde aciklanabilir:

e Seviye (Level): Satiglarin sabit oldugu, trend, sezonsallik veya rassal
dalgalanma (giiriiltii) i¢cermeyen durumda, zaman ufkuna gore gozlenen
ortalama degeri ifade eder.

e Trend: Satislarin belirli bir zaman araliginda siirekli artis veya azalis egilimi
gostermesidir. Bu egilim dogrusal veya egrisel bir yap1 sergileyebilir.

e Sezonsallik: Yilin belirli donemlerinde tekrarlayan, mevsimsel faktdrlerden
kaynaklanan diizenli artis veya azaliglar1 ifade etmektedir.

e Qiriltii: Aciklanamayan ve Ongoriilemeyen rassal dalgalanmalardir. Satig
verilerindeki bu diizensizlikler genellikle modele dahil edilemeyen

faktorlerden kaynaklanir.

Bu bilesenlerin analiz edilmesi, gegmis verilerden hareketle gelecege yonelik daha

gercekei ve giivenilir satis tahminleri yapilmasina olanak tanimaktadir (Sevgi, 2012).

Zaman serisi yontemleri genel olarak iki temel grupta incelenmektedir. Bunlardan ilki
acik model zaman serileridir (Open Model Time Series — OMTS), digeri ise sabit
model zaman serileridir (Fixed Model Time Series — FMTS). OMTS yaklagiminda,

ornegin Box-Jenkins yontemi gibi tekniklerle dncelikle zaman serilerinin bilesenleri
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analiz edilmekte, ardindan uygun bir model olusturularak gelecege yonelik tahminler
yapilmaktadir. Ancak bu yontemin bazi sinirliliklar1 bulunmaktadir. Oncelikle, OMTS
tekniklerinin uygulanabilmesi i¢in yontemlerin egitilmesi gerekmekte ve uzun
donemlere ait genis satis verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica, tahminlerin
dogruluk derecesi biiyiik 6l¢iide analizi gergeklestiren kisinin deneyim ve yetkinligine
baglidir. Bu nedenlerle OMTS teknikleri, satis tahminlerinde sinirlt bir kullanim
alanina sahip olmaktadir (Kara ve Kok, 2019).

Bu yontem satis tahminlemesinde en sik basvurulan geleneksel yaklasimlardan biridir.
Seviye, trend, sezonsallik ve giiriiltii gibi bilesenlerle modellenmesi, verinin zamana
bagl olarak tahmin edilip anlasilmasina olanak saglamaktadir. Ancak zaman serisi
yaklagiminda model ¢ogunlukla tek degiskenli yapilar olusup satislar etkileyen ¢ok
boyutlu degiskenleri modele entegre edememektedir (Makridakis, Spiliotis &
Assimakopoulos, 2018). Bu nedenle, sadece satiglarin gegmis hareketlerini kullanarak
tahminleme yaparken, digsal degiskenlerin satis1 etkilemesini modele dahil etmede
yetersiz kalmaktadir. Bu sinirlilik, makine 6grenmesi tabanl algoritmalarinin daha iyi

tahmin performansi ortaya koymasinin nedenlerini agiklamaktadir.

2.6.1.2. Korelasyon ve Regresyon

Korelasyon ve regresyon yontemleri, satislar ile cesitli digsal faktorler arasindaki
iliskilerin incelenmesine dayanmaktadir. Bu yontemlerde amag, reklam, promosyon
veya fiyat indirimi gibi unsurlarin satiglar tizerindeki etkilerini ortaya koymaktir.
Saglikli tahminler yapilabilmesi i¢in hem ge¢mis satis verileri gibi i¢sel bilgilerden

hem de digsal faktorlere iligkin verilerden yararlanilmasi gerekmektedir (Alpar, 2022).

Oncelikle, belirlenen faktorler ile satislar arasindaki korelasyon katsayist hesaplanmali
ve bu iligkinin gelecekte de benzer sekilde devam edecegi varsayilmalidir. Bu yontem,
temelde zaman serisi analizine benzemekle birlikte, dissal faktorlerin etkilerinin
eklenmesiyle daha kapsamli tahminler yapilmasina olanak tanir. Ancak tekniZin
onemli bir dezavantaji, genis hacimli verilere ihtiya¢ duymasidir; 6zellikle en az alti
aylik veri seti gereklidir (Biiyiikoztiirk, 2023). Bu baglamda satig tahminlerinde
kullanilabilecek dissal faktorler su sekilde siniflandirilabilir:
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e Resmi kaynaklardan elde edilen veriler: Devlet kurumlar1 tarafindan
saglanan istatistikler, miisteri potansiyelinin sosyoekonomik 6zelliklerine gore
gruplandirilmasina imkan tanir. Yas, cinsiyet, egitim diizeyi, gelir durumu gibi
gostergeler dikkate alinarak ge¢mis, mevcut ve gelecekteki talep kosullarina
iliskin tahminler yapilabilir.

e llave kaynaklardan elde edilen veriler: Arastrma firmalari tarafindan
yuriitiilen anketler veya 0zel arastirmalar yoluyla saglanan verilerdir. Bu tiir
bilgiler, satig tahminlerinin daha giivenilir ve detayl sekilde yapilmasina katk1

saglar (Alpar, 2022).

Regresyon ve korelasyon analizlerinin temel varsayimlari gercek hayattaki perakende
verilerinde ¢ogu zaman karsilik bulmamaktadir. Ote yandan, bu ydntem karmasik,
dogrusal olmayan iliskileri yeterince agiklayamamakta; ¢ok sayidaki bagimsiz
degiskeni olan biiylik veri yapilarinda diisiik performans sergilemektedir (Hastie,
Tibshirani & Friedman, 2009). Bu sebeple bu analizlerin sundugu agiklayict modelin
ilerisine gecerek, degiskenler arasinda karmasik iliskileri 6grenip modelleyebilen

makine 6grenmesi yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.6.2. Niteliksel Yontemler

Niteliksel yontemler, satislarin gegmis donemlerdeki davraniglarinin gelecekte de
benzer sekilde tekrarlanacagi varsayimia dayanmaktadir (Karagéz, 2021). Bu
yontemlerin dogruluk diizeyi biiyiik Ol¢lide tahminleri yapan kisinin uzmanliina
baghdir. Niteliksel yontemlerin asagidaki durumlarda kullanilmasi daha giivenilir

sonuclar vermektedir:

e Niceliksel yontemlerle yapilan tahminlerin sonrasinda ince ayarlamalarin
yapilmasinda,

e Cok cesitli lirlin portfoyii veya kurumsal diizeyde tahmin gerektiginde,

e Heniiz gegcmis satis verisi olmayan yeni iriinlerin piyasaya siiriilmesi

durumunda.

Tahmin siirecinde genellikle oncelikle niceliksel yontemler kullanilir ve ardindan
diizeltmeler i¢in niteliksel, subjektif yaklasimlar uygulanir. Baglica niteliksel

yontemler sunlardir:
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Firma I¢i Uzmanlik (In-house Expert): Pazar dinamikleri ve satig faktdrleri
hakkinda derin bilgiye sahip kilit uzmanlar, bazi durumlarda niceliksel
yontemlerden daha dogru tahminler tiretebilir. Bu kisiler pazarin, miisterinin,
iriin  kalitesinin ve ¢evresel faktorlerin satiglar iizerindeki etkilerini
degerlendirebilir. Firma i¢i uzmanlik ozellikle ince ayarlama (fine-tuning)
asamasinda kullanilabilir. Dezavantaji, uzman kisinin firmadan ayrilmasi
durumunda bilgi boslugu olusabilmesidir.

Uzman Komite (Executive Committee): Bu yontemde, firmanin farkli
boliimlerinden (finans, pazarlama, satis, liretim ve tedarik) uzmanlar bir araya
gelerek tahminler olusturur. Komitenin degerlendirmeleri, niceliksel
hesaplamalar i¢in baslangi¢ noktasi saglar ve gerekirse niceliksel tahminler
tizerinde diizeltmeler yapabilir.

Satis Sahas1 Tahminleri: Satig temsilcileri, miisteri ile en yakin temasi kuran
kisiler olduklarindan, satis tahminlerinin niteliksel diizeltmelerinde etkin rol
oynayabilirler.

Uzman Oylamasi (Polling Expert): Uzun vadeli tahminler icin toplantilar
pratik olmayabilir; bu nedenle uzman oylamasi yontemi kullanilabilir.
Ozellikle gegmis satis verisi olmayan yeni iiriinler igin uygundur. Bu
yaklagimda uzmanlarin firma i¢inden veya disindan olmasi1 fark etmez ve
genellikle Delphi yontemi olarak adlandirilir. Delphi yonteminde katilimcilar
birbirlerinin yanitlarint gérmeden sorulara cevap verir, yanitlar zetlenerek
tekrar katilimeilarla paylasilir ve siire¢ birkag tur devam ederek en iyi tahmin
olusturulur (Armstrong, 2001).

Oylama ve Magazacilik (Polling and Retailing): Bu yontemde, miisteri ile
dogrudan iligkili satig yoneticilerinin kararlar1 esas alinir. Hangi iiriin veya
markalarin satilacagina iliskin kararlar bu yaklasim ile belirlenir ve 6zellikle
genis marka portfoyiine sahip firmalar i¢in kullanishdir (Cigek ve Demir,
2017).

Niteliksel tahminleme teknikleri, uzman yargisina dayali esnek bir alternatif sunmakta

ve karar vericilere kisa vadeli ongoriiler saglamaktadir (Hyndman & Athanasopoulos,

2021). Bununla birlikte, bu tekniklerin 6znel degerlendirmelere dayanmasi, farklh

uzmanlarin ortak goriis sunamamasi ve perakende verisinin ¢ok biiyilik olmasi sonucu

sayisal kesinligi saglayamamas1 zayif yonlerini gostermektedir (Makridakis,
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Wheelwright & Hyndman, 1998). Bu nedenle niteliksel teknikler biiyiik veri yapilar
icin tamamlayici rolii oynasa da, yiiksek dogruluk beklenen satis tahminlemede tek
basina yeterli olmamaktadir (Hassani et al., 2018). Biiyiik verilerde, gercek hayata en
yakin dogruluga ulastiran makine 6grenmesi gibi modern yontemlere olan ihtiyag

artmaktadir (Bose & Mahapatra, 2020; Wen et al., 2017).

2.6.3. Hibrit (Niteliksel ve Niceliksel) Yontemler

Satis tahminlerini etkileyen faktorler, kontrol edilebilir ve kontrol edilemeyen olarak

iki gruba ayrilabilir.

e Kontrol Edilebilir Faktorler: Pazar hareketleri ve isletmenin kendi stratejik
girisimleri gibi dogrudan yonlendirilebilen unsurlar kapsar.

e Kontrol Edilemeyen Faktorler: Direkt ve endirekt etkiler olarak iki alt gruba
ayrilir. Direkt etkiler arasinda rakip firmalarin hareketleri, tedarik zincirine
erisim veya yasal diizenlemeler sayilabilir. Endirekt etkiler ise zaman
perspektifine gore degisir; kisa ve orta vadede iiriin yasam dongiisii ve hedef
pazarin karakteristik 6zelliklerindeki degisimler, uzun vadede ise iilkenin

ekonomik, sosyal, politik ve kiiltiirel kosullar1 etkili olabilir (Kogel, 2020).

Hibrit yontemlerde, satis tahminleri hem ¢evresel hem de kontrol edilemeyen faktorler
dikkate alinarak olusturulur. Ancak bu faktorler arastiritlip agirliklandirilsa dahi,

tahminlerin kesin dogrulugu tizerinde her zaman bir belirsizlik bulunabilir.

Hibrit niceliksel ve niteliksel yontemler degiskenler arasi iliskileri kismen
¢Oziimleyebilse de, biiylik veri yapisimi isleme, degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan iliskileri 6grenme ve modelin performansini en iyi hale getirme noktasinda
makine 6grenmesi tabanli tahmin yontemlerinin gerisinde kalmaktadir (Fry & Steele,

2020).
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Kontrol Edilebilir Faktorier

Direkt ve Aninda Satisi Etkileyenier

Kontrol Edilemez Faktorier Kisadan Ortaya kadar Cesitlilik

Endirekt Etkiler

Yuksek Cesitlilik

Sekil 2.1: Satis Tahminini Etkileyecek Faktorlerin Gruplandirilmasi

2.6.4. Yapay Zeka Destekli Tahminler

Yapay zeka destekli yontemler 1990’11 yillardan itibaren veri analiti§inde kullanildig1
literatlirde goriilmekte ve dogrusal olmayan iligkileri modelleme konusunda 6nemli
gelismelere olanak saglamistir (Haykin, 2009). Bu yontemler, tahmin dogrulugunu
artirabilen esnek matematiksel bir yapiya sahiptir. Bu yapi sayesinde geleneksel
yontemlere gore tahminlemede onemli performans iistiinliigli sunmaktadir (Zhang,
Patuwo & Hu, 1998). Ancak yapay zeka yontemleri geleneksel istatistiki yontemlere
gore daha istiin performans gosterse de her durum igin en iyi tahmin sonucuna
ulastiramamaktadir. Veri yapisina, degisken sayisina ve model karmagikligina bagh
olarak dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu sebeple genellikle makine Ogrenmesi
algoritmalariyla beraber veya tamamlayici unsur olarak kullanilmaktadir (Makridakis,
Spiliotis & Assimakopoulos, 2020). Tahminleme g¢alismalarinda siklikla kullanilan

yapay zeka yontemlerine agagida yer verilmistir.

2.6.4.1. Yapay Sinir Aglar (Artifical Neural Networks)

Yapay sinir aglart (YSA), ilk olarak McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan yapilan
calismada smirli sayida ele alinan ndron ve ayarlanabilir sinaptik agirliklar isleme
alimarak bir model olusturulmustur. Bu modelin hesaplanabilir bir fonksiyonda
kullanisli oldugunu gostermislerdir (Akkaya, 2007). Kendi kendine ogrenme
becerisine sahip olan yapay sinir aglari, 6grenme ve ezberleme siiregleri araciligryla
veriler arasinda iligki kurmaktadir. Yapay sinir aglarinin egitimi, 6rnek veri sayisi ne
kadar fazlaysa, sorun ¢ozmedeki performansinin o kadar basarili olacagi sekilde

gerceklesmektedir (Deveci ve Ersoy, 2012). Egitim siireci dncelikle hata degerlerinin
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kabul edilmesiyle baslamaktadir. Bu siirecte, egitimde kullanilan verilerin sinirh
oldugu ve sistemin karmasik hale geldigi durumlarda agin performansinda

farkliliklarin ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.

Tahmin ve siiflandirma basarisi yiiksek olan YSA 6grenme siiregleriyle yeni bilgiler
tiretmekte, kesfetmekte ve Ornek verilerle egitilebilmektedir. Yapay sinir aglar
katmanlardan olugmaktadir. Verinin aga ilk kez girildigi katman girig katmani olup
burada alinan veri gizli katmanlarda islenmektedir (Ayyildiz ve dig., 2021). Bu
asamadaki katmanlar gizli katmanlar olarak adlandirilmakta ve sayilar1 birden fazla
olabilmektedir. Gizli katmanlarda iglenen veri siire¢ sonunda ¢ikt1 katmanindan “cikt1”

olarak siireci tamamlamaktadir.

Yapay sinir aglarinin temel fonksiyonu makine 6grenmesidir. Alisilagelmis bilgi
isleme siireglerinden farkli olarak, eksik bilgiye sahip Oriintiilerde dahi etkin sonuglar
vermektedir. Olaylar lizerinden 6grenme siirecini gergeklestirip olaylar arasindaki
baglantilarda elde edilen bilgileri hafizasinda tutmaktadir. Buradan yola ¢ikarak
tahminleme siirecinde basarili genellemeler yapabilmektedir (Oztemel, 2012: 29-33).
Sadece niimerik bilgilerle ¢alisan, yani sembolik bilgiler girildiginde dahi niimerik
hale cevrilmesi gerekliligine dayanan yapay sinir aglarimin tahmin yapmada,
siiflandirmada, verilerin iliskilendirilmesinde, filtrelenmesinde ve yorumlanmasinda

oldukga sik kullanildig1 goriilmektedir (Kozyrev, 2012: 32).

Ote yandan, yapay sinir aglarinin bazi 6nemli smrhliklari da literatiirde yer
almaktadir. Asir1 uyum egilimi, yetersiz veri miktari, uzun egitim siireci, modelin
mimari yapist ve katman sayilarindaki deneyimsizlik performansini ciddi bir sekilde
diisiirebilmektedir. Bunu engellemek i¢in YSA modelleri genellikle Random Forest,
XGBoost gibi gliglii makine 6grenmesi algoritmalariyla birlikte kullanilmakta veya

desteklenmektedir (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

2.6.4.2. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin 6grenme, yapay sinir aglarina gore cok katmanli olarak gelismis bir
versiyonudur. Gorlintii, sinyal ve metin gibi biiylik veri tiirlerinde ¢ok daha iyi
performans gostermektedir (LeCun, Bengio & Hinton, 2015). Ancak satis tahmini
caligmalarinda da biiylik 6l¢iide kullanilan LSTM ve GRU gibi derin 6grenme

modellerinin ¢ok biiylik veri gerektirdigi goriilmektedir. Bunun sonucunda da

23



hesaplama maliyeti ve model karmagiklig1 yiiksek, veri hacminin fazlalig1 nedeniyle

de hata olasilig1 biiyiik olmaktadir (Makridakis et al., 2020).

Ayrica M5 yarigmasi sonuglarinda da goriildiigii tizere XGBoost, LightGBM gibi
makine Ogrenmesi metotlari, derin 6grenme temelli modellere gore daha iyi

performans sergiledigini gostermistir (Makridakis et al., 2022).

2.6.4.3. Bulamik Mantik (Fuzzy Logic)

Bu yontem belirsizligin ve degiskenligin fazla oldugu durumlarda daha gercekei
tahminler yapmaya olanak saglamaktadir (Aksoy, 2008). Deneyime dayali veya
matematiksel olarak dogrudan ifade edilemeyen tiiketici davranisindaki belirsizlikler,
mevsimsel degisimler gibi degisken verilerin yorumlanmasina 6nemli katkilar

saglamaktadir.

Ancak bu yontem veri odakli 6grenme kapasitesindeki diisiikliik, cok degiskenli biiyiik
veri setlerinde kural tabaninin bir uzman tarafindan manuel olusturulmasi gibi etkenler
nedeniyle tam performans gosterememektedir. Buna bagli olarak da modern

tahminleme alaninda daha ¢ok destekleyici bir bilesen olarak kullanilir (Zadeh, 1996).

2.6.4.4. Hibrit Yapay Zeka Modelleri

Bu modeldeki yaklagim, yukaridaki basliklarda belirtilen tiim tekniklerin giiglii
yonlerini birlestirerek performans: daha yiiksek, gercege daha uygun tahmin
dogruluguna ulagmaktir. Literatiirde, talep tahmini ¢alismalar1 gostermistir ki hibrit
yapay zeka modelleri uygulanan tek bir yapay zeka yontemine kiyasla daha diisiik hata
oranlar1 vermistir. Degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri ortaya koyarken

daha 1yi1 bir basar1 sergilemistir (Qasem et al., 2019).

2.7. Makine Ogrenmesine Gecis

Caligmanin literatiir kisminda da deginildigi iizere, alisilagelmis tahmin yontemleri
tiikketicinin birgok davranis siirecini modele dahil edememektedir. Bu durum yiiksek
degiskenlik gosteren iiriin kategorilerinde tahmin hata oranlarinin artigsini beraberinde

getirmektedir (Kotler & Armstrong, 2020).
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Makridakis et al. (2018) tarafindan 100.000’den fazla zaman serisi iizerinde yapilan
M4 yarismas1 gostermistir ki geleneksel yontemlerin ortalama tahmin dogrulugu
(sMAPE olciitii) %18-28 hata pay1 icermekte, yani yaklasik %7282 dogruluk ortaya
koymaktadir. Makine 6grenmesi temelli modeller ise veri setlerinde %1015 hata pay1
icererek yaklasik %85-90 dogruluk performansi gostermistir. Bu farkin baslica
sebepleri: zaman serilerinin tek degiskenli, makine 6grenmesi yontemlerinin ise ¢ok
degiskenli olusu, veri biiylidilkce makine 6grenmesi temelli algoritmalarin 6grenme
kapasitelerinin artigi, ancak buna karsilik istatistiki yontemlerde ise hata oraninin artigi
gibi faktorler sayilabilir. Bu nedenle literatiirde giderek daha fazla tercih edildigi
goriilmektedir (Martin et al., 2022).

Geleneksel tahmin yontemleri boliimii hem niceliksel hem niteliksel metotlarin hangi
alanlarda sinirl kaldigini ortaya koymustur. Cok degiskenli ve dinamik perakende
yapilarinda bu yontemlerin talepteki degisimleri yeterince aciklayamadigi
vurgulanmistir. Bu sebeple makine 6grenmesinin biiylik verileri isleyebilme giicii ve
karmagik iligkileri gercek hayata yakin bir sekilde ortaya ¢ikaran 6zelligi, daha giicli
bir tahminleme aract oldugunu gostermektedir. Bu c¢aligma, Tiirkiye’de bir
stipermarketin farkli konumlardaki subelerinin ii¢ yil boyunca kaydedilen satis,
promosyon ve lriin grubu verileriyle tahminleme yaparken, makine &grenmesi
yontemlerinin uygulanabilirligini ortaya koyarak perakende sektorii i¢in degerli bir
katki sunmaktadir. Bu uygulanabilirlii agiklamak tizere sonraki boliimde makine
O0grenmesi yontemleri ele alinacak ve satis tahminlemesine nasil katki sunduguna

deginilecektir.
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UCUNCU BOLUM
MAKINE OGRENMESI

Veri biiylikliiglindeki hizli artis ile birlikte makine 6grenmesi bir¢ok sektorde stratejik
acidan karar destek mekanizmalarmin temel bileseni héline gelmistir. Ozellikle
perakende sektoriinde satig hacimlerinin, tiiketici davraniglarinin, donemsel etkilerin
ve daha bircok Ozellige bagh olarak cok boyutlu bir sekilde degismesi nedeniyle
makine 6grenmesi tabanli algoritmalarin ¢ok 6nemli avantajlar sundugu goriilmektedir

(Martin, Garcia & Sanchez, 2022).

Perakende satis verileri: magaza konumlar1 ve teshir alan1 farkliliklari, promosyon
etkileri, stok durumlari, donemsel trendler ve buna bagl gelisen fiyat dalgalanmalari
gibi icerir. Bu kadar karmasik bir yapiy1 geleneksel istatistiki tahmin yontemleri ile
yilksek tahmin dogrulugu saglayabilmek c¢ogu zaman miimkiin olmamaktadir
(Makridakis, Spiliotis & Assimakopoulos, 2020). Bu sebeple isletmeler makine
O0grenmesi temelli yontemlere yonelmekte ve daha yiiksek dogruluk saglayan
modelleri tercih etmektedir. Bu béliimde makine 6grenmesi kavraminin terminolojisi,
temel algoritmalar1 ve yapilan benzer modelleme Orneklerinden bahsedilmektedir.
Arastirmanin uygulama bdliimiinde kullanilacak modellerin  kuramsal altyapisi

olusturulmakta ve detayl olarak anlatilmaktadir.

3.1. Makine Ogrenmesi Nedir

Makine Ogrenmesi kavramimi ilk ortaya koyan 1959 yilinda IBM arastirmacist Arthur
Samuel, "Bilgisayarin acik bir sekilde programlanmadan bir isi 6grenme yetenegi”
seklinde tanimlamistir. Giin gectikce kullanim alanlarinin ¢esitlili§i artan makine
O0grenmesi, finanstan oyun sektoriine, pazarlamadan sagliga bircok alanda veri
toplayarak ve bu verileri isleme siireglerinde istatistiksel ve matematiksel yontemleri

kullanarak ¢ikarimlarda bulunmaktadir (Mitchell, 1997).

Verilerin ¢ok fazla biiylimesi ve degiskenligin oldukca artmasi nedeniyle siirecler daha
karmagik hale gelmis; geleneksel olarak kullanilan yontemlerin yorum yapma

kabiliyeti diiserek neredeyse imkansiz hale gelmistir (Tiirkmenoglu & Tantug, 2014).
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Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, derin 6grenmenin tizerinde ve daha
genis bir ¢ergeve sunmaktadir. Makine 6grenmesi, ¢ok sayida ve yogun bilgi iceren
veri girislerini analiz ederek, karmasik veri kiimeleri araciligiyla anlamli ve kabul

edilebilir tahminler yapmaktadir (Géron, 2022).

Bu tahminleri yaparken programlanmis algoritmalar1 kullanan makine 6grenmesi,
insana ait O0grenme kaliplarindan esinlenerek gelistirilmistir. Temelde veri ve
deneyimlerden yararlanarak yetkin algoritma ve modeller olusturmay1
hedeflemektedir (Sav, Shinde, & Gaikwad, 2021). Bu siirecte yeni veriler siirekli
olarak mevcut veri setine dahil edilmekte ve bdylece modeller daha genis bir
veritabanina sahip olmaktadir (Uddin, Khan, Hossain, & Moni, 2019). Olusturulan
tiim modeller, kullanim siklig1 ve islenen veri miktar arttikga modelin performansi da
o Olgiide artacaktir. Bunun sonucunda dogru tahmine ulasma basarisi yiikselecektir

(SAP, 2021).

Diger yandan, makine oOgrenmesi, bilgisayarlarin verilerden O0grenme ve
deneyimlerinden gelistirme yetenegine sahip olan bilimsel bir ¢alisma alanidir. Bu
alan, bilgisayarlarin belirli gorevleri gergceklestirmek icin agik programlama olmadan,
veriler lizerinden ¢ikarimlar yaparak performanslarini iyilestirmeyi hedefler. Makine
O0grenmesi algoritmalari, veri setlerindeki yapilar1 ve kaliplart tanimlayarak

gelecekteki verileri tahmin etme yetenegine sahiptir (Jordan ve Mitchell, 2015).

Makine Ogrenmesi yontemleri genellikle gozetimli, goézetimsiz ve pekistirmeli
o0grenme olmak {izere ili¢ ana kategoriye ayrilir. Gozetimli 6grenmede, model
etiketlenmis verilerle egitilerek giris-¢ikis iliskilerini 6grenir. Gozetimsiz 6grenmede
ise etiketlenmemis verilerden yapilar ve iliskiler kesfedilir. Pekistirmeli 6grenmede
model, ¢evreyle etkilesim kurarak belirli bir hedefi maksimize etmek i¢in stratejiler

gelistirir (Kotsiantis, 2007).

Makine oOgrenmesi uygulamalart giiniimiizde bircok alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Goriintii tanima, dogal dil isleme, 6neri sistemleri, finansal tahminler
ve saglik hizmetleri bu alanlardan bazilaridir. Ozellikle derin grenme yontemlerinin
gelismesiyle birlikte, karmagik veri yapilarinin analizi ve yorumlanmasi daha da etkin
hale gelmistir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015). Aslinda makine 6grenmesi yapay
zekanin bir alt alan1 olup geleneksel bilgisayar programlarindan farkli olarak veri

odakl1 bir yaklagim benimser. Klasik programlamada insan, kurallara ve verilere gore
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ciktilar olusturan programlar yazarken, makine Ogrenmesinde bilgisayar, Ornek

verilerden kurallar1 6grenerek kendi algoritmalarini gelistirir (Domingos, 2012:78).

Tablo 3.1: Makine Ogrenmesi Temel Kavramlari ve A¢iklamalar:

Kavram

Aciklama

Kullanim Amaci

Veri Kiimesi (Dataset)

Algoritmalari egitmek i¢in
kullanilan bagimli ve
bagimsiz degiskenlerin tiimii

Algoritmay1 beslemek ve
model olusturmak

Oznitelikler (Features)

Veri setinin alt kiimesi;
modelin tahmin igin
kullandig1 gozlemler

Modelin girdilerini temsil
eder

Hedef degiskenler; modelin

Tahmin ve smiflandirma

Etiket (Label) Ogrenmesi gereken ciktilar yapmak
Girdiler ile ¢iktilar arasindaki .
Model I Lilcri gl Mot P T, " Ve karar destek

ifade eden yap1

sistemi olusturmak

Egitim (Training)

Modelin veri 6riuntiilerini
Ogrenme siireci

Modelin tahmin yetenegini
kazanmasini saglamak

Hiperparametreler

Modelin yapilandirma ve
kontrol ayarlar

Performansi ve genelleme
yetenegini optimize etmek

Dogrulama (Validation)

Modelin egitim sirasinda
performansinin
degerlendirilmesi i¢in
kullanilan veri

Hiperparametre ayarlarini
yapmak

Test (Test Set)

Modelin yeni ve goriilmemis
veriler lizerindeki
performansint 6lgmek i¢in
kullanilan veri

Modelin genelleme
kabiliyetini 6lgmek

Capraz Dogrulama (Cross-
Validation)

Veri kiimesini alt pargalara
bolerek her pargay1
dogrulama seti olarak
kullanma yontemi

Asir1 uyum ve yetersiz
Ogrenmeyi 6nlemek

Oznitelik Miihendisligi
(Feature Engineering)

Mevcut degiskenlerin
doniistliriilmesi, yeni
Ozniteliklerin olusturulmasi,
gereksiz degiskenlerin
¢ikarilmasi

Modelin performansini
artirmak ve anlaml
oOznitelikler olusturmak

Kaynak: BTK Akademi, 2022
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3.2. Makine Ogrenmesi Terminolojisi

Makine 6grenmesi siireclerinin etkili ve dogru bir sekilde uygulanabilmesi igin temel
terminolojinin iyi anlagilmasi gerekmektedir. Bu bdliimde, siireglerin isletilmesi ve
uygulanmas1 sirasinda karsilagilan bazi temel kavramlar ele alinmistir. Bu
kavramlardan ilki olan veri kiimesi (dataset), makine 6grenmesindeki algoritmalari
egiten bagimli ve bagimsiz degiskenlerin tiimiinii ifade eder (Sahinaslan, Gilinerkan, &
Sahinaslan, 2023). Veri setinin alt kiimesi olan 6znitelikler (features), algoritmalarin
model ve tahmin olusturma siirecinde kullandig1 gozlemleri temsil eder (Saygin,
2021). Veri gozlemlerine karsilik gelen hedef degiskenler ise etiket (label) olarak
adlandirilir. Bu etiketleri 6grenmek amaciyla makine 6grenmesi algoritmalari, girdiler
ile ¢iktilar arasindaki iliskileri modelleyen matematiksel yapilar olan modeller

tizerinde egitilmektedir.

Modelin parametrelerinin ayarlanmasi ve optimize edilmesi, modelin veri seti
tizerinde egitilmesi siirecini ifade eder. Egitim (training) siireci sonunda model, veri
icerisindeki Orlintiileri O0grenerek tahmin ve modelleme yapabilecek bir yapiya
kavusur. Egitim siirecinde modelin yapilandirma ve siire¢ kontrol asamalarini yoneten
ayarlara hiperparametreler denir. Hiperparametreler, modelin performansint ve
genelleme yetenegini dogrudan etkilediginden, dogru sekilde belirlenmeleri kritik

oneme sahiptir.

Makine 6grenmesi siireclerinde veriler, modelin performansini degerlendirmek ve
genelleme yetenegini artirmak amaciyla farkl alt kiimelere ayrilir. Veri kiimesinin bir
boliimii egitim (training), bir béliimii dogrulama (validation) ve bir boliimii ise test
amaciyla kullanilmaktadir. Dogrulama verisi, modelin hiperparametrelerinin
ayarlanmasi ve egitim siirecindeki basarisinin degerlendirilmesi i¢in kullanilirken, test

verisi modelin yeni veriler iizerindeki performansini 6lgmek i¢in kullanilir.

Modelin genelleme kabiliyetini giiglendirmek icin siklikla ¢apraz dogrulama (cross-
validation) yontemi uygulanir. Bu yontemde veri kiimesi, esit biiyiikliikte alt par¢alara
(k-folds) ayrilir ve her bir parca sirasiyla dogrulama seti olarak kullanilir; kalan
parcalar ise egitim seti olarak degerlendirilir. Bodylece modelin basarisi
gbzlemlenebilir ve asir1 uyum (overfitting) veya yetersiz 6grenme (underfitting) gibi
sorunlarin 6niine gecilebilir. Bu siireclere ek olarak, modelin performansini artirmak

amactyla Oznitelik miihendisligi (feature engineering) uygulanmir. Oznitelik
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miithendisligi, mevcut degiskenlerin doniistiiriilmesi, yeni 6zniteliklerin olusturulmasi
ve gereksiz degiskenlerin ¢ikarilmasi gibi islemleri kapsar (Bilgi Teknolojileri ve

[letisim Kurumu [BTK], 2022).

Yetersiz uyum (underfitting), modelin veriyi yeterince 6grenememesi durumunda
ortaya c¢ikar ve egitim verisi ile test verisinin diisliik performans sergilemesine sebep
olmaktadir. Bu nedenle model ¢ok basit kalarak, desenleri yakalayamaz ve egitim ile
test hatasi yliksek oldugundan genelleme yapamaz hale gelmektedir. Bunun en 6nemli
sebepleri: karmagik bir iligkiyi basit bir algoritmayla modellemeye ¢alisilmasi, ¢ok az
veri ile modelin egitilmesi ve yetersiz dzellik kullanimi olarak goriilmektedir (Oztiirk,

2021:112-128).

Asirt uyum (overfitting) ise, makine 6grenme modelinin egitim verisine fazla uyum
saglayarak c¢ok 1iyi Ogrenmesi sonucu genelleme yapamamasi durumu olarak
tanimlanabilmektedir. Asir1 uyum sebebiyle egitim hatasi diisiikk oldugu halde, test
verilerinde performansi basarisiz olmaktadir. Ayrica egitim verisine karsi gosterdigi
asirt uyum, modelin ezberleme yapmasina sebebiyet vererek dgrenme durumunu
engellemektedir. Modelin ¢ok karmasik olup egitim verisinin az, parametre sayisinin
ise fazla oldugu durumlarda overfitting cok goriilmektedir. Ayrica gereksiz
ozelliklerin (feature) modele eklenmesi ve gereginden ¢ok egitimin gerceklesmesi

durumlarinda da model asirt uyum sergilemektedir (Yildirim, 2022: 215-234).

3.3. Makine Ogrenmesi Tiirleri

2015-2020 yillar1 arasinda E. Tosunoglu ve ark. Tarafindan belirtilen bilgiye istinaden
makine 6grenmesi konusuyla ilgili 201 makale yazilmistir. Bu makalelerin %35,3’1
lisans Ogrencilerine aittir. Genellikle calismalarda karar agaclari (%22,5), destek
vektor makineleri (%17,8) ve Naive Bayes (%14,2) gibi siniflandirma yontemlerinin

kullanildig: goriilmektedir (Bakan & Kanbay, 2024).

3.3.1. Gozetimli Ogrenme (Simiflandirma ve Regresyon)

Makine Ogrenmesinde en ¢ok kullanilan yontemdir. Bazi kaynaklarda denetimli
O0grenme olarak ge¢mektedir. Etiketlenmis verileri kullanarak bir fonksiyon

olusturmay1 amaglamaktadir (Nizam ve Akin, 2014). Bu etiketli verilerin biiyiik kism1
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egitim siirecinde kullanilmaktadir. Geriye kalan veriler ise test amacli kullanilmaktadir

(Metlek ve Kayaalp, 2020).

Smiflandirma ve regresyon yontemleri olarak ikiye ayrilir (Coban, 2016).
Smiflandirma, c¢iktilar1 kategorik olarak verilere ayirir ve algoritmanin verilerin
orlintlilerini tanimas1 beklenmektedir (Bozinovski, 1981). Regresyon ise sayisal
degerleri olan tahminler bulmak amaciyla kullanilir. Degiskenler arasi iligski kurmaya
yonelik modellemeler yapmaktadir (Amasyali, 2008). Bu baglamda, siiflandirma
gozetimli 6grenmenin en yaygin uygulamalarindan biridir ve belirli giris verilerini
onceden tanimlanmis kategorilere atama islemidir. Bu yontemde, model etiketlenmis
egitim verilerinden 6grenir ve daha sonra yeni etiketlenmemis verileri siniflandirmak
icin bu bilgiyi kullanir. Siniflandirma algoritmalari, egitim verileri iizerinde c¢aligarak
giris Ozellikleri ile ¢ikti siniflar1 arasindaki iligkileri tanimaya calisir (Kotsiantis,

2007).

Smiflandirma algoritmalar1 ikili ve ¢ok siifli problemleri ¢ozebilir. Ikili
simiflandirmada veri noktalar1 sadece iki kategoriden birine atanirken, cok sinifli
smiflandirmada birden fazla kategori séz konusudur. Ornegin, bir e-posta filtreleme
sistemi "spam" veya "spam degil" seklinde ikili siniflandirma yaparken, bir goriinti
tanima sistemi nesneleri birgok farkli kategoriye ayirabilir (Sokolova ve Lapalme,

2009).

Siniflandirma algoritmalarinin performansi genellikle dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve
F1 skoru (kesinlik ve duyarlilik arasinda denge kuran bir 6l¢iim) gibi metriklerle
degerlendirilir. Bu metrikler, modelin dogru ve yanlis tahminlerinin oranlarini farklh
acilardan dlger. Algoritmanin basarisi, karmasiklik matrisi kullanilarak daha ayrintil
bir sekilde analiz edilebilir (Fawcett, 2006). Bunlara ilaveten, yaygin siniflandirma
algoritmalar1 arasinda karar agaclari, lojistik regresyon, destek vektor makineleri,
Naive Bayes ve yapay sinir aglari bulunmaktadir. Her algoritmanin kendine 6zgii
avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir ve problem tipine gore uygun algoritma sec¢imi

onemlidir (Fernandez et al., 2018: 259).

3.3.1.1. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) algoritmalar1 veri 6zelliklerini
inceleyerek hangi sinifa ait olduklarini tespit etmeyi amaclar. Egitilmis veri seti ile
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calismakta olup, test veri seti ile basarisi dl¢iilmektedir. Bu mantikla ¢alisan K-En
Yakin Komsu algoritmalar1 yeni bir veri seti ile karsilastiginda, 6rnek olarak secilen
bir veri ile K tane komsu verilerin mesafeleri Olcilliip, bu sonuglara gore

karsilastirmalar yapmaktadir (Tasc1 ve Onan, 2016). Egitim agsamalar su sekildedir:

e Oncelikle bir K parametresi secilir. Bu parametre se¢ilmis olan veriye en yakin
komsu noktalarin1 géstermektedir. Bu nedenle bu segilen K parametresinin
degeri, komsular1 arasindaki uzakligt ve smiflandirma problemindeki
performansini direkt etkilemektedir.

e Omnek olarak secilen veri setine yeni bir veri katildiginda, eldeki verilere gore
uzakliklar tek tek fonksiyonlar aracilifiyla hesaplanmaktadir (Metlek ve
Kayaalp, 2020).

KNN’de goriildiigii lizere, yeni bir verinin mevcuttakilerle ayni sinifa ait oldugunda,
benzer olduklar1 kanisina ulasilmistir. K En Yakin Komsu algoritmasi, kiigiik veri
kiimelerinde hizli ve yeterli yanit verirken, veri kiimesi biiylidiiglinde verimi
diismektedir (Ujkani, Minkovska, & Stoyanova, 2021). KNN algoritmasinin énemli
bir avantaji, herhangi bir 6grenme siirecine ihtiyag duymamasi ve dogrudan egitim
verileri lizerinden tahmin yapabilmesidir. Algoritmanin performansi, K degerinin
secimi, uzaklik Ol¢iisii ve veri normallestirme gibi faktorlere baghdir. Kiiciik K
degerleri daha esnek sinir modelleri olustururken, biiylik K degerleri daha diizgiin

smirlar olusturur (Guo et al., 2003).

KNN yontemi hesaplama agisindan yogun olabilir, 6zellikle biiyiik veri setlerinde,
¢linkil her tahmin i¢in tiim egitim ornekleriyle karsilagtirma gerektirir. Bu nedenle,
veri boyutu arttik¢a algoritmanin verimliligi diisebilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in kd-agac
veya ball-agac gibi veri yapilar1 kullanilarak hesaplama siiresi optimize edilebilir

(Peterson, 2009).

3.3.1.2. Karar Agaclan

Karar agaclari, adlarindan da anlasilacagi iizere agac¢ seklinde bir modeldir. Akis
diyagramlarina benzeyen hiyerarsik bir yapisi bulunmaktadir. Kok diigtimlerden, ara

diigimlerden, yaprak ve dallardan olusmaktadir. Sayisal ve kategorik verileri
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modelleyebilen, anlasilmas1 kolay ve yorumlanmasi basit olan bir algoritmadir. Karar
agaci algoritmasinin iglevi, birbirine benzer gruplan kiiciik kiiciik alt kiimelere
bolmektir. Bu islem performansin en uygun oldugu yere kadar devam eder. Buradaki
risk cok az sayida karar agaci olusumunda diisiik performans sergilenmesi veya ¢ok
fazla sayida karar agaci olusumunda ise asir1 6grenme (overfitting) yasanip sapmalarin
gerceklesmesi olacaktir. Bu riskin onlenebilmesi icin yeterli sayida agaca ulasilmasi
gerekmektedir. Performans ve hesaplama siiresini diigiiren optimize degere ulasmak

onemli olmaktadir (Mitchell, 1997).

Karar agaglarinin boliinme kriterleri genellikle bilgi kazanci, Gini indeksi veya entropi
gibi metrikler kullanilarak belirlenir. Bilgi kazanci, bir 6zelligin veri kiimesini ne
kadar 1yi ayirabildigini 6l¢er. Boliinme oncesi ve sonrasi entropi degerleri arasindaki
fark olarak hesaplanir. Bilgi kazanci ne kadar yiiksekse, o 6zelligin siniflandirma i¢in
o kadar degerli oldugu anlasilir. Yiiksek bilgi kazancma sahip oOzellikler, karar
agacinin Ust seviyelerinde tercih edilir. Gini indeksi bir veri kiimesindeki saflig1 dlger.
Degeri 0 ile 1 arasinda degisir; 0 degeri tam homojenligi (tlim 6rnekler ayn1 sinifa ait),
1 degeri ise tam heterojenligi gosterir. Karar agaci algoritmasi, Gini indeksini
minimize eden boliinmeyi segmeye ¢alisir. Entropi, bir veri kiimesindeki diizensizligi
veya belirsizligi Olger. Yiksek entropi degeri, veri kiimesindeki siniflarin esit
dagildigin1 gosterir; diisiik entropi ise verilerin belirli siniflarda yogunlastigin
gosterir. Entropi degeri 0 oldugunda, tiim 6rnekler ayni sinifa aittir (Breiman, 2001:

5).

Karar agaclar1 kolay yorumlanabilir olmalarindan dolay1 bir¢ok alanda tercih edilir.
Ayrica, veri 6n isleme gereksinimlerinin az olmasi ve kategorik veriler ile sayisal
verileri birlikte kullanabilmesi 6nemli avantajlarindandir. Bununla birlikte, asir
ogrenme problemiyle karsilagabilirler ve bu sorun budama teknikleriyle azaltilabilir

(Quinlan, 1986).

3.3.1.3. Rastgele Orman

Karar agacit modelleri tarafindan olusturulan ¢iktilarin ve bu aga¢ topluluklarinin
rastgele 6zellik se¢gme yontemiyle birlestirilmesi sonucu rastgele orman algoritmasi

olusmaktadir (Lantz, 2013). Olusan bu karar agaclariyla calismak yiiksek boyutlu bir
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6grenme metodu olup her bir karar agacinin tahmin degerlerini oylayarak en yiiksek

oyu alanin tercih edilmesine olanak saglamaktadir (Breiman, 2001).

Tek bir karar agacinda ¢ikan tahmin sonucuna gore ¢ok degiskenli olan bir agag
toplulugunun egitilmesi, biiylik ve dengesiz veri kiimesinde hatay1r dengeli halde
tutmaktadir. Hatta kaybolan veriler oldugunda dahi tahmine yonelik dogruluk korunur
(Sahin, 2016). Cok sayida calisma rastgele orman algoritmalarinin en dogru sonucu
veren 6grenme teknikleri arasinda saymaktadir. Uygulama yontemi hizli ve kolay olup
dogrulugu yiiksek tahminler iiretmektedir. En avantajli yonlerinden biri ise asiri
uyuma maruz kalmadan ¢ok sayida girdigi sorunsuz isleyebilir (Ujkani, Minkovska,

& Stoyanova, 2021).

Rastgele Orman algoritmasimin bir baska Onemli avantaji ise bireysel agaclarin
tahminlerini birlestirerek (genellikle siniflandirma problemlerinde ¢cogunluk oylamast,
regresyon problemlerinde ortalama alma yoluyla) daha kararli ve dogru sonuglar
tiretmesidir. Bu yaklagim, varyansi azaltarak modelin genelleme kabiliyetini artirir ve

asir1 6grenme riskini diisiiriir (Liaw ve Wiener, 2002).

Algoritma, Ozellik 6nem derecelerini hesaplayabilme yetenegi ile degiskenlerin
modele katkisini degerlendirmeye olanak tanir. Bu 06zellik, kullanicilara hangi
girdilerin tahmin siirecinde daha etkili oldugunu anlama imkan1 saglar (Genuer et al.,

2010).

3.3.1.4. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, bagimsiz degiskenler hakkinda bir varsayimda bulunmayan - ile
+oo arasindaki biitiin degerleri girdi olarak degerlendiren ve bagiml degiskenin iki
kategorili oldugu durumlarda 0 ya da 1 olarak ¢iktiy1 olusturan denetimli bir makine
ogrenmesi tiirii olarak tanimlanmaktadir (Singh et al., 2016). Ikili smiflandirma
problemlerinde c¢ok etkili olan lojistik regresyon, i¢inde barmndirdigi fonksiyon ile

orneklemlerin siniflarini belirlemektedir (Tekin, 2024).

Dogrusal regresyon analizinde birgok olasilik gbzlemlenirken, lojistik regresyonda ise

bu goriilmemektedir (Senel ve Alath, 2014: 36). Siiflandirma amaglandigindan,

bagimli ve bagimsiz degiskenler arastirilmakta ve buna gore atama yapilmaktadir.

Bagimli degiskenin siirekliligi ve bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal dagilmasi

beklenmediginden risk olasiliklar1 da dahil edilmektedir (Ege ve Bayrakdaroglu, 2009:
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147). Bu 6zellik diger regresyon tiirlerinden lojistik regresyon tiiriinii ayirmaktadir
(Girginer ve Cankus, 2008: 185). Ayrica varyans-kovaryans matrislerinde bire bir

aramanin da bir diger farklardan biridir.
Lojistik regresyon 3 farkli model ile ¢calismaktadir (Senel ve Alatli, 2014: 36):

e Ikili (Binary): Bu lojistik regresyon modeli bagimli degiskenin ikili oldugu
durumlarda kullanilmaktadir (Evet/Hayir gibi).

e Multinominal: Bagimli degiskenin ¢ok segenekli oldugu durumlarda
kullanilmaktadir.

e Sirali (Ordinal): Birden fazla farkli kategoride yer alan sirali bir durum olarak

goriilmekte olan bir lojistik regresyon modelidir.

3.3.1.5. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makineleri bir siniflandirma algoritmasi olup oncelikle iki sinifli dogru
ayrilabilen verilerde kullanilmaya baslanmistir. Sonraki zamanlarda ise dogru
ayrilamayan verilerin siniflandirilmast ve ¢ok siniflarin ayrilmasi problemi destek

vektor makinelerine uyarlanmistir (V. Vapnik, 1999; V. N. Vapnik, 1995).

Destek vektor makineleri yonteminin amaci, elde edilecek yeni verinin kategorize
edilmesinde destek olacak veri setlerinin siniflandirilmasini saglayan bir dogru ya da
karar sinir1 denilen bir hiperdiizlem olusturmaktir (Noble, 2006). Bu yontemin ¢alisma
bi¢imi smniflar1 birbirinden ayiracak bi¢gimde marjinli hiperdiizlem segimiyle baglar.
Sonrasinda verileri siniflara ayirmada en uygun hiper diizlem secilir ve destek
vektorleri belirlenir (Diler ve Demir, 2024). Bu diizleme en yakin olan ve konumunu
belirleyen noktalar destek vektorleri olarak isimlendirilir. Destek vektorleri arasinda
uzaklik 6l¢timii yapilir ve iki smif arasindaki mesafenin (marjin) en fazla oldugu

hiperdiizlem belirlenerek ¢alisma tamamlanur.

3.3.1.6. Naiye Bayes

Siiflandirma teknikleri arasinda kisitlayiciligi en fazla olan Naive Bayes yontemidir.
Bayes teoremine dayanan Naive Bayes, verilerin siniflarin1 ve bulunduklari siniflara

gore olasiliklarini hesaplamaktadir (Solmaz, Gilinay ve Alkan, 2014: 4). Naive Bayes
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algoritmasi, denetimli 6grenme gerceklestirirken, olaylarin gergeklesme ihtimalini de
belirlemeye yardimci olur (Kazan ve Karakoca, 2019: 19). Veri madenciligi, duygu
analizi, tip vb. gibi ¢esitli alanlarda kullanildig1 goriilmektedir (Sahinaslan, Dalyan ve

Sahinaslan, 2022: 225).

Naive Bayes algoritmasi geleneksel olarak siniflandirma i¢in kullanilsa da, regresyon
problemlerine de uyarlanabilmektedir. Ozellikle Gaussian Naive Bayes modeli,
regresyon uygulamalarinda 6zellikle kullanmishidir ¢iinkii ¢ikt1 degiskenini siirekli bir
olasilik dagilimi olarak modelleyebilir. Bu uyarlamada, hedef degiskenin kosullu
olasilik dagilimi normal dagilim olarak kabul edilir ve algoritma tahmin edilen ¢ikt1

degerinin beklenen degerini hesaplar (Frank et al., 2000).

Makine 6grenmesinde regresyon terminolojisi nedensellik iliskisini ortaya koymaktan
ote, gelecek degerlerin tahminlenmesine dayanmaktadir. Bagimli degisken hedef
(target), bagimsiz degisken ise Ozellik (feature) olarak adlandirilir ve regresyon
modelinin 6zelliklerin sayis1 ve hedef degiskenin yap1 durumuna gore farkli isimler

aldig1 literatiirde gorilmektedir.

3.3.1.7. Lineer Regresyon

Regresyon analizi gozlenen bir durumun hangi olaylarin etkisinde oldugunu arastirir.
Bu durum bir veya birden ¢ok olaydan direkt ya da dolayli olarak etkilenebilmektedir.
Gozlem degerlerinin ve etkilenen olaylarin bir fonksiyon araciligiyla matematiksel
olarak gosterildigi bir model olusturulmasi gerekmektedir. Regresyon analizi
yapilirken olusturulan bu model regresyon modeli olarak adlandirilmaktadir. Etkilenen
olay olarak bahsedilen ve genellikle konusunu olusturan olaylara degiskenler
denilmektedir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler olarak ikiye ayrilmaktadir. Birden
fazla bagimsiz degiskenin de bulunabilecegi regresyon modelinde sebep-sonug iliskisi
bu degiskenler ile anlatilmaktadir. Bir tane bagimsiz degiskenin bulundugu model
basit dogrusal regresyon, birden fazla degiskenin bulundugu model ise c¢oklu
regresyon olarak tanimlanmaktadir (Atcili, 2021). Istatistik biliminde degiskenler aras1
iliskinin derecesini gosteren katsayiya korelasyon katsayisi, fonksiyonel seklini

olusturan denkleme ise regresyon denklemi adi verilmektedir.

Makine 6grenmesi ve istatistiksel analizde en temel ve yaygin kullanilan denetimli

ogrenme algoritmalarindan “Lineer regresyon”dur. Bu yontem, bagimli degisken ile
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bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki dogrusal iliskiyi modellemek igin
kullanilir. Algoritma, gozlemlenen veri noktalarina en iyi uyan dogrusal denklemi
bulmay1 amagclar ve bu denklem genellikle y = f0 + B1X1 + 2X2 + ... + fnxn + ¢
seklinde ifade edilir. Burada y bagimli degiskeni, x'ler bagimsiz degiskenleri, f'lar
katsayilar1 ve € hata terimini temsil etmektedir (Alin, 2010: 371).

Lineer regresyon modelinin parametreleri, genellikle en kiiciik kareler yontemi
kullanilarak tahmin edilir. Bu yontem, tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki farklarin karelerinin toplamini (hata kareler toplami) minimize etmeyi
amaglar. En kiiciik kareler ¢6ziimii analitik olarak hesaplanabilir ve bu, yontemin

hesaplama verimliligini artiran bir avantajdir (James et al., 2013: 61).

Lineer regresyon modellerinin degerlendirilmesinde genellikle belirlilik katsay1s1 (R?),
ortalama kare hata (MSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) gibi metrikler kullanilir. R?
degeri, modelin bagimli degiskendeki varyansi agiklama yetenegini gosterir ve 0 ile 1
arasinda degerler alir; deger 1'e yaklastikca model performansi artar (Chatterjee ve
Hadi, 2006).

3.3.1.8. Coklu Lineer Regresyon

Coklu lineer regresyon birden ¢ok ozellik ile tek bir bagimli degisken arasindaki
iliskiyi modelleyen gozetimli 6grenme algoritmasidir. Basit lineer regresyonun
arasindaki fark, birden fazla bagimsiz degiskene sahip olmasidir. Bagimsiz
degiskenlerin fazla olusu karmasik iliskiler dogurmaktadir. Bu iliskinin hangi
faktorlerden etkilenip etkilenmedigini belirlemeye yardimci olmaktadir. Ayrica bu
regresyon analizi sosyal bilimler, miithendislik dallari, ekonomi ve farkli disiplinlerde
verilerin analizi, tahmini ve modellemesinde kullanilmaktadir (Farrar ve Glauber,

1967).

Coklu lineer regresyon modelinde, n sayida bagimsiz degisken oldugunu varsayalim.
Burada Y bagimli degiskeni, X1, X2,...,Xn ise bagimsiz degiskenleri gostermektedir.

B0,81,B2,...,pn ise bilinmeyen parametreleri, € ise hata terimini ifade etmektedir.

Y=B0+B1X1+B2X2++BnXn+e
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Bu regresyon modelinde birtakim varsayimlar kabul edilmektedir. Hata terimi (¢) ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iligki ve dagilim ile ilgili olan bu varsayimlarin dogru
ve giivenilir tahminlerin yapilmasi i¢in 6nemli oldugu goriilmektedir. Dogru sonuglara
ulasilabilmesi i¢in hata terimleri sabit bir varyansa sahip olmali, aralarinda iliski
bulunmamali (otokorelasyon), ortalamalar1 sifir ve normal bir dagilim izlemelidir.
Ayrica bagimsiz degiskenlerde ¢oklu baglanti bulunmamalidir. Yani, bagimsiz
degiskenler aralarinda giiglii bir iliskiye sahip olmamalidir. Bu sekilde miimkiin

goriilmektedir (Helland, 2001).

3.3.1.9. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), karar agaci tabanli gradyan artirma
algoritmalarmin gelistirilmis bir tiiriidiir. Son yillarda makine 6grenmesi alaninda
sikca kullanilan bu yontem, tahmin performansi, hizli egitim siiresi ve biiyiik veri
setleriyle uyumlu ¢aligmasi nedeniyle yaygin olarak tercih edilmektedir. XGBoost,
Friedman (2001) tarafindan gelistirilen Gradient Boosting yaklasimini temel
almaktadir. Bu algoritmanin en 6nemli avantajlarindan biri, modelleme siirecinde
eksik verilerle etkili bir sekilde calisabilmesidir. Ayrica algoritmanin paralel islem
yapis1 avantajiyla hesaplamalari tek tek gergeklestirmek yerine ayni anda birden fazla
islem iizerinden yapabilmektedir (Chen & Guestrin, 2016). Bu sayede biiylik veri

setleri ile ¢alisirken egitim siiresini 6nemli 6l¢giide azaltmaktadir.

Caligmalarda XGBoost algoritmasinin perakende satig tahmini, enerji talebi tahmini
ve finansal risk modelleme gibi bir¢ok farkli alanda yiiksek tahmin dogrulugu ile
basarili sonuglar verdigi goriilmektedir (Bentéjac, Csorgd & Martinez-Mufioz, 2021).
Ayrica veri bilimi yarigmalarinda da siklikla kullanilan bir yontem olmasi,

XGBoost’un uygulamalardaki basarisin1 ortaya koymaktadir (Zheng, 2017).

Bununla birlikte XGBoost algoritmasimin bazi smirhiliklart da bulunmaktadir.
Modelde kullanilan aga¢ sayisi, 6grenme oram1 ve aga¢ derinligi gibi ¢cok sayida
hiperparametrenin bulunmasi, model performansini dogrudan etkileyebilmektedir
(Chen & Guestrin, 2016). Bu hiperparametrelerin dikkatli sekilde optimize edilmesi
gerekmektedir. Ayrica karar agaci tabanli bir yontem olmasi nedeniyle model

ciktilarinin yorumlanabilirligi bazi durumlarda sinirli olabilmektedir.
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3.3.1.10. LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), Microsoft Research tarafindan
gelistirilen ve gradient boosting karar agaci tabanli bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. LightGBM, o6zellikle bliyiik veri setleri {izerinde hizli ¢aligsabilmesi
nedeniyle son yillarda makine 6grenmesi ¢aligmalarinda sik¢a kullanilmaktadir. Diger
Onemli avantajlar1 ise modelin egitilmesi siirecinde diisiik bellek kullanimai ile 6zellikle
cok sayida gozlem igeren biiyiik hacimli veri setlerinde modelin daha verimli sekilde
egitilmesine imkan saglamasi ve yiiksek islem hizi bu modeli olduk¢a One

¢ikarmaktadir (Ke et al., 2017).

Ayrica LightGBM, boosting algoritmalarindan farkli olarak geleneksel karar
agaclarindaki gibi seviyeye gore dengeli bir biiyiime stratejisini kullanmayip modelde
hata payin1 azaltmaya en fazla katki saglayan dallar 6ncelikli olarak genisletilmektedir.
Boylece, modelin ozellikle biiylik veri setlerindeki 6grenme hizi ve tahmin
performansini artirmaktadir (Chen & Guestrin, 2016; Bentéjac et al., 2021). Tiim bu
hizli egitim siiresi, calisma hizi ve yiiksek dogruluk orani gibi avantajlar, bu
algoritmanin gercek hayat uygulamalarinda ve literatiirde bahsi gecen veri bilimi

yarigmalarinda siklikla tercih edilme sebebini gostermektedir.

Ote yandan LightGBM algoritmasinin bazi sinirliliklar1 da bulunmaktadir. Histogram
tabanli 6grenme yaklasimi, baz1 durumlarda veri tizerindeki ¢cok hassas esik degerlerini
tam olarak ayirt etmekte zorlanabilmektedir. Bu durum da model performansini
sinirlayabilir. Bununla birlikte, kiiciik 6l¢ekli veri setlerinde modelin sagladigi hiz ve
dogruluk avantajlarinin daha smirh kaldig1 ve hiperparametre ayarlarmin dikkatli

yapilmasi gerektigi literatiirde belirtilmektedir (Ke et al., 2017).

3.3.2. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimli 6grenme hangi veriler arasinda iliski kurulacagi kararmi kullaniciya
birakirken, gdzetimsiz 6§renme de ise se¢im algoritmaya birakilmaktadir (Jordan &
Mitchell, 2015). Denetimsiz 6grenme yaklagiminda etiketsiz verilerle ¢aligilmaktadir.
Bu algoritmada mevcuttaki veriler arasinda iliskiler kesfedilerek siniflandirma
yapilmaktadir. Bu yaklasimin temeli Hebbian 0Ogrenme kuralindaki mantiga

dayanmaktadir (Keskenler, 2017).
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Hebbian 6grenme kuralina gore birbiriyle iligkili olan néronlardan ikisi de aktifse iligki
artmakta, diger durumda iligki azalmaktadir. Sosyal mecralarda video, arkadas ya da
sayfa onermeleri ve bunlarin disinda yapilmak istenen tiim gruplandirma islevlerinde

gbzetimsiz 6grenme algoritmalart kullanilmaktadir (Demir, 2023: 178-195).

Bu baglamda, gbzetimsiz 6grenme, veri bilimi ve makine 6grenmesi alanlarinda
etiketlenmemis verilerden gizli yapilar1 kesfetmeyi amaclayan bir yaklagimdir.
Gozetimli 6grenmeden farkli olarak, algoritmanin egitimi sirasinda hedef degisken
veya ciktt degeri bulunmamaktadir. Bu nedenle sistem, veriler arasindaki igsel
iligkileri, benzerlik desenlerini ve yapilart kendi bagina kesfetmeye calisir (Hastie et

al., 2009: 485).

Gozetimsiz Ogrenme algoritmalar1 temel olarak iki kategoriye ayrilmaktadir:
kiimeleme ve boyut indirgeme. Kiimeleme algoritmalari, benzer 6zelliklere sahip veri
noktalarini gruplandirmayi amaclar. Bu algoritmalar miisteri segmentasyonu, goriintii

sikistirma ve anomali tespiti gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir (Jain, 2010).

Boyut indirgeme algoritmalari ise yiiksek boyutlu veri setlerini daha diisiik boyutlu bir
uzaya doniistiirerek verinin daha kolay yorumlanabilmesini ve gorsellestirilmesini
saglar. Bu algoritmalar, veri setindeki giiriiltiiyii azaltmak, veri gorsellestirmesi
yapmak ve hesaplama verimliligini artirmak i¢in kullanilmaktadir (Van der Maaten ve
Hinton, 2008).

Bunlara ilaveten, gozetimsiz 6grenme, kesifsel veri analizinin 6nemli bir parcasidir ve
genellikle daha karmasik makine 6grenmesi is akiglarinin bir 6n adimi olarak
kullanilir. Bununla birlikte, bu algoritmalarin basarisi, kullanilan benzerlik 6l¢iitlerine,
veri kalitesine ve problem alanina bagli olarak degisebilir. Algoritmalar, verinin
dogasina uygun parametrelerle yapilandirilmali ve sonuglar domaine 6zgii bilgilerle

degerlendirilmelidir (Xu ve Wunsch, 2005: 647).

3.3.2.1. Kiimeleme (Clustering)

Bir veri seti igerisine farkli gruplarin bulunup bulunmadigini belirlemek ve varsa bu
gruplari tespit etmek amaciyla kullanilan ¢ok degiskenli bir yontemdir. Bu istatistiksel
yontem, ¢ok boyutlu uzayda verileri 6zetleme ve tanimlama yapmada yol gosterici

olmaktadir (Tathdil, 2002). Gruplama yapmay1 saglayan kiimeleme analizi, farklh
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gruplardaki heterojen gézlem yapilarint veya homojen olan benzer gozlem yapilarimi
cok boyutlu uzayda 6zetlemekte ve tanimlamaktadir (Celik ve ark., 2004). Kiimeleme
yontemi ile belirlenen kriterler géz oniine alinarak, gézlemlerin gruplandirilma siireci
ile veriler azaltilabilmekte ya da 6zet bilgiler igeren list gruplar olusturulabilmektedir

(Kalayci ve ark., 2005).

Kiimeleme, gozetimsiz 6grenme yontemlerinden biri olup etiketlenmemis veri
noktalarini benzerliklerine gore gruplandirma islemidir. Bu teknik, veriler arasindaki
dogal gruplar kesfetmeyi amaglar ve her kiime igindeki nesnelerin birbirine benzer,
farkli kiimelerdeki nesnelerin ise birbirinden miimkiin oldugunca farkli olmasini

hedefler (Jain, 2010: 652).

Kiimeleme algoritmalar1 genellikle hiyerarsik ve boliimleyici olmak {izere iki ana
kategoriye ayrilir. Hiyerarsik kiimeleme, verileri ardisik bir sekilde birlestiren veya
bolen bir agac yapisi olusturur. Boliimleyici kiimeleme ise verileri dnceden belirlenmis
sayida kiimeye ayirir. K-means, en yaygin kullanilan bdliimleyici kiimeleme

algoritmasidir ve hesaplama verimliligi nedeniyle biiyiik veri setlerinde tercih edilir

(Celebi vd., 2013).

Kiimeleme, miisteri segmentasyonu, anomali tespiti, gorlintli sikistirma ve
biyoinformatik gibi cesitli alanlarda uygulanmaktadir. Ancak kiime sayisinin
belirlenmesi, uygun benzerlik dl¢iitiiniin se¢ilmesi ve farkli dlgeklerdeki 6zelliklerin

ele alinmasi gibi zorluklar da bulunmaktadir (Rodriguez ve Laio, 2014).

3.3.2.2. Boyut indirgeme (Dimensionality Reduction)

Bir verinin anlamini yitirmeyecek sekilde yiiksek boyutlu uzaydan daha diistik boyutlu
uzaya dontstiiriilmesine boyut indirgeme denilmektedir (Yildiz ve Sevim, 2020).
Boyutu fazla olan bir veri setini islemek islem yiikiinii agirlastirdigindan, boyut
indirgemesi sik¢a kullanilmaktadir (Van Der Maaten, Postma, & Van Den Herik,

2009).

Bu yaklagim dogrusal ve dogrusal olmayan seklinde ikiye ayrilmaktadir (Van Der
Maaten, Postma, & Van Den Herik, 2009). Mevcutta bulunan degiskenlerin bir alt
kiimesini secerek veya yeni degiskenler olusturularak yapilabilmektedir (Pudil &

Novovicova, 1998). Giiriiltii filtreleme, kiimeleme veya verilerin gorsellestirilmesi
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amaciyla kullanildig1 gibi baska makine 6grenmesi tiirlerinin 6n adimi olarak da

uygulanabildigi goriilmektedir.

Boyut indirgeme, yiiksek boyutlu veri setlerindeki degisken sayisini azaltarak veriyi
daha diisiik boyutlu bir uzayda temsil etmeyi amaclayan bir tekniktir. Bu yontemler,
veri gorsellestirme, hesaplama karmagikligini azaltma ve yiliksek boyutlulugun
lanetinden kagimma gibi amaglarla kullanilmaktadir (Cunningham ve Ghahramani,

2015: 513).

Temel Bilesen Analizi (PCA), en yaygin kullanilan dogrusal boyut indirgeme
yontemidir ve veri setindeki varyanst maksimize eden yeni ortogonal eksenler
olusturur. PCA, veri analizinin ilk agamalarinda kesifsel bir ara¢ olarak siklikla
kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan boyut indirgeme teknikleri arasinda yer alan t-
SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) ise ozellikle yiiksek boyutlu
verilerin iki veya li¢ boyutlu gorsellestirmelerinde etkileyici sonuglar liretmektedir

(Shlens, 2014).

Boyut indirgeme teknikleri, goriintii isleme, biyoinformatik, metin madenciligi ve
diger bir¢ok alanda 6nemli rol oynamaktadir. Ancak bu tekniklerin kullaniminda, bilgi
kaybi1 ve yorumlanabilirlik arasinda bir denge kurmak gerekmektedir (Van der Maaten

ve Hinton, 2008: 2580).

3.3.2.3. Baginti Kurma

Veri madenciliginde kullanilan baginti kurma yontemi, biiyiik veri kiimelerinde 6geler
ile ilgili iliskileri ortaya ¢ikarmay1 amaclamaktadir (Zaki, 2000). Marketteki satin alma
olaylarinin analizinde, yani miisterilerin hazirladig1 aligveris sepetlerinde, hangi iirtini
hangi iirtinle aldig1 konusunda isletmeciler i¢in {irlin yerlestirme, kampanya
donemlerini belirleme ve 6neri bilgi sistemlerini hayata ge¢irme hususlarinda stratejik

kararlar almalarina olanak saglamaktadir.

Bu yaklasimda en ¢ok kullanilan algoritmalar Apriori ve Eclat yontemleridir. Apiriori
algoritmasi veri setindeki sik kullanilan 6ge gruplarini tespit etmek ve bunlardan

anlaml iligkiler ortaya ¢ikarmak amaciyla ortaya konulmustur (Tan, Steinbach &

Kumar, 2019).
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Market sepet analizlerinde oldukga sik kullanilmaktadir. Eclat algoritmasi da Apriori
algoritmasi gibidir. Yani, sik 6ge gruplarini bulmay: amaclamaktadir. Farkli olarak
veri setini dikey olarak temsil etmekte ve bu sekilde daha hizli islem

gergeklestirmektedir (Han, Pei & Kamber, 2011).

Baginti kurma, biiyiikk veri setlerinde siklikla birlikte goriilen 6geler arasindaki
iligkileri kesfetmeyi amaclayan veri madenciligi teknigidir. Bu yontem, 6zellikle sepet
analizi olarak da bilinen perakende sektoriindeki miisteri satin alma davraniglarini
anlamak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Baginti kurallari, "Eger X {iriinii
alinmigsa, Y iriinii de alinacaktir" formunda ifade edilebilir ve bu kurallar destek,

giiven ve kaldirag gibi metriklere gore degerlendirilir (Agrawal et al., 1993).

Bagmnti kurallarim1  ¢ikarmak i¢in en yaygin kullanilan algoritma Apriori
algoritmasidir. Bu algoritma, minimum destek esigini karsilayan sik 6ge kiimelerini
belirlemek icin asagidan yukartya bir yaklasim kullanir. Sik 6ge kiimelerinin
tanimlanmasinin ardindan, minimum giiven esigini saglayan kurallar olusturulur.

Apriori algoritmasi, biiylik veri setleri i¢in hesaplama a¢isindan yogun olabilmektedir

(Hahsler et al., 2005).

FP-Growth (Frequent Pattern Growth) algoritmasi, Apriori'nin alternatifi olarak
gelistirilmis olup, veri yapisi olarak FP-Tree (Frequent Pattern Tree) kullanir. Bu
algoritma, daha az bellek kullanimi ve daha yiiksek islem hizi sunarak biiyiik veri

setlerinde daha verimli ¢aligmaktadir (Han vd., 2000).

Baginti kurma yontemleri perakende sektorii disinda da c¢esitli alanlarda
uygulanmaktadir. Ornegin, web sayfasi tiklama analizleri, gen ifadesi analizi, tibbi tani
ve dolandiricilik tespiti gibi alanlarda kullanilmaktadir. Ancak diistik destek ve yiiksek
giiven degerlerine sahip ¢ok sayida kural iiretilmesi, yorumlama ve degerlendirme

zorluklarina neden olabilmektedir (Agrawal et al., 1993).
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Tablo 3.2: Yapilan Benzer Calismalar

Calismanin

Calisma

Kullanilan

Tahmini

gozetilmis

Yazar Kurulan Tliski | Bulgular
Adi Alani T Olgekler 0
Zaman serisi /
Genel regresyon temelli Uygulamada en disiik
. satig verisi tizerine hata veren model
Makine Emine Satls/.ta!?p ML modellerinin | MSE MAE, | oo ndom Forest olarak
ey . Nur Nacar | tahmini; o RMSE,
Ogrenmesi - . | (Dogrusal Reg., - raporlanmisg; ML
. . Babek cesitli sektor : MAPE gibi s .
Algoritmalari ile E - A Ridge, Lasso, yontemleri geleneksel
- rdebilli | verileri - hata w
Satig Tahmini . ElasticNet, KNN, S yaklasimlara gore
(2021) tizerinde metrikleri 2
Random Forest) daha iyi performans
uygulama i
performans sergilemis.
kargilagtirmasi
Perakende Farkli ML Ensemble yaklagimlar
Sektoriinde Biiyiik aleoritmalarnim ve agac tabanlt
Makine perakende / & . | MAE, modeller (6rn.
o . N (ensemble ve tekli
Ogrenmesi vVahid magaza modeller) RMSE, Random Forest,
Algoritmalarinin | . tabanli satig o MAPE; Gradient Boosting)
Sinap . magaza/iiriin bazl ..
Karsilasgtirmali tahmini . . | ayrica model | yiiksek performans
(2024) satis tahminindeki .. . 9
Performans (perakende Sreli kargilagtirma | géstermis; magaza
Analizi (Black zinciri & metrikleri bazli farkliliklarin
. il performanslari -
Friday Satig verileri) modele etkisi
Tahminlemesi) kary! gl vurgul
gulanmis.
Derin 6grenme ve
. Gel‘en.e.zlfsel S belirli ML modelleri
Makine derin 6grenme 1 . .
o . o o P (6zellikle zaman serisi
Ogrenmesi ve Mehmet modellerinin (6r. igin LSTM/benzeri)
Derin Ogrenme e-perakende | XGBoost, LSTM om =S
. . Act . 3 belirli tirtin
Yontemleri (online benzeri) e- RMSE, P
Gamze . kategorilerinde iyi
Kullanilarak e- Avvildiz perakende) perakende verisiyle | MAE, sonuclar vermis:
Perakende vy talep/satis karsilagtirilmast; MAPE, R? Soflug ar v 5o
e Dogansoy -~ I ozellik mithendisligi
Sektoriine tahmini farkli 6zellik .
1 (2022) . e e ve dissal ekonomik
Yonelik Talep miihendisligi .. ) -
. degiskenlerin (TUFE
Tahmini yaklagimlari . -
; . vb.) eklenmesi tahmin
incelenmis o -
dogrulugunu artirmis.
Hata
i\:i%rr:?r??#cl)ldtealll?r)i metrikleri: ML tahminleri
ile envanter MAPE, kullanilarak envanter
. Talep tahmini o MAE; maliyetlerinde disiis
Makine . politika
Osrenmesi ile Amine ve envanter parametreleri envanter ve stok dis1 kalma
& L Bayar optimizasyon L performanst | oranlarinda iyilesme
Talep Tahmini o arasindaki etki S - 7
Serbest u (endiistri . . icin stok dig1 | saglanabilecegi
ve Envanter . . .... |incelenmis; talep . .
. (2024) miithendisligi - kalma gosterilmis; hangi
Yonetimi tahmini ¢iktilari . .
yorumu) envanter (stockout), algoritmanin daha iyi
toplam oldugu veri setine
kararlarinda . <
maliyet bagl.
kullanilmis e e .
Ol¢timleri
Yeni triinler igin
Makine 10 Kat capraz tahmin modelleri
Ogrenmesi ile . Hazir giyim cateap ... | Pearson olusturulmus;
o Salih ... | dogrulama, gesitli W T
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Ceylan L. . ... | makine 6grenmesi
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modeller belirlenmi
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DORDUNCU BOLUM

ARASTIRMA

Arastirmamizin bu boéliimiinde: literatiirdeki bosluk analizi ve tezin literatiire katkisi,
veri setinin tanimi1 ve kesifsel veri analizi, veri on isleme siirecleri, 6zellik
miithendisligi uygulamalari, model kurulumu ve hiperparametre optimizasyonu, ve

model performans degerlendirmesi bagliklarina yer verilmistir.

4.1. Arastirmanin Amaci ve Ozgiin Degeri

Gilintimiizde isletmeler, karar alma siire¢lerinde daha hizli ve dogru sonuglar elde
etmek amaciyla veri odakli yaklasimlara ydnelmektedir. Ozellikle satis tahmini,
pazarlama stratejileri, stok yonetimi ve finansal planlama gibi kritik is siireclerinde
isletmelerin rekabet avantaji kazanmasinda hayati bir rol oynamaktadir. Geleneksel
satig tahmin yontemleri, gegmis satis verilerine ve yonetsel deneyimlere dayanmakta,
ancak veri hacminin artmasi ve karmasikligin yilikselmesiyle birlikte bu yontemler
sinirli dogruluk ve genelleme kabiliyeti sunmaktadir (Tiirkmenoglu ve Tantug, 2014).
Bu durum, 6zellikle biiyiik veri ortamlarinda ve ¢ok degiskenli pazarlarda tahminlerin
glivenilirligini  azaltmakta, isletmelerin ~ stratejik  kararlarint  olumsuz

etkileyebilmektedir.

Literatiirde makine oOgrenmesi tabanli satis tahmini iizerine yapilan caligmalar,
genellikle belirli sektorler veya smirli veri kiimeleri lizerinde yogunlasmaktadir.
Bunun yani sira, mevcut arastirmalar cogunlukla tek bir algoritmanin performansini
6lemekle sinirl kalmakta ve model se¢iminde veri 6n isleme, 6znitelik miithendisligi
ve hiperparametre optimizasyonu gibi kritik siireclerin etkisini yeterince ele
almamaktadir (Géron, 2022). Ayrica, satis tahminlerinde farkli digsal faktorlerin—
ekonomik gostergeler, tiiketici davranislar1 ve piyasa dinamikleri gibi—model
dogruluguna katkis1 literatiirde sistematik olarak incelenmemistir. Bu durum,
isletmelerin mevcut tahmin modellerini uygularken belirsizlikle karsilagmasina ve

karar stireglerinde eksik bilgiye dayali riskler almasina yol agmaktadir.
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Bahsi gecen eksikliklere katki sunmay1 amaglayan bu caligma, makine 0grenmesi
yontemlerini satig tahmin siire¢lerine entegre ederek, hem igsel verileri (ge¢mis
satiglar, tritin Oznitelikleri) hem de digsal verileri (piyasa, ekonomik kosullar)

kullanarak daha dogru ve giivenilir tahminler elde etmeyi hedeflemektedir.

Ayrica, farkli algoritmalarin karsilastirmali analizini yaparak, hangi modelin hangi
kosullarda daha ytiksek performans gosterdiginin ortaya konulmasi, bu tezin literatiire
metodolojik bir katki sunma bakimindan mevcut g¢alismalardan farklilagsmaktadir.
Sonug¢ olarak, tez kapsaminda gelistirilecek model ve oOneriler, isletmelerin satis
stratejilerini optimize etmesine, stok ve {iretim planlamasini iyilestirmesine ve karar

alma stireclerinde veri temelli yaklagimi giiclendirmesine olanak saglayacaktir.

4.2. Yontem

Bu calismada, siipermarket satis verileri kullanilarak makine 6grenmesi yaklagimi
satig tahminleme problemi ele alinmistir. Siireg; veri setinin hazirlanmasi, kesifsel veri
analizi, veri on isleme, Ozellik miihendisligi, model kurulumu ve performans
degerlendirme asamalarindan olusmaktadir. Yontemin bu sekilde ilerlemesi, veri
yapisinin detayli sekilde analiz edildigi ve tahminleme siirecinde model performansini

artirmaya yonelik sistematik bir yaklagimin benimsendigini gosterir.

[lk olarak veri setinin genel yapis1 incelenmis, degiskenlerin tiirleri, dagilimlari ve veri
kalitesi ele alinmustir. Ozellikle satis cirosunun zaman igerisindeki degisimi ve veri
setinde yer alan eksik ya da aykir1 gozlemler analiz edilmistir. Kesifsel veri analizi,
modelleme siirecinde kullanilacak degiskenlerin belirlenmesi ve veri yapisinin

anlasilmasi agisindan 6nemli bir adim olmustur.

Veri 6n isleme asamasinda, eksik veriler uygun yontemlerle giderilmis ve aykir
degerler belirlenerek veri setinin genel yapisini bozmayacak sekilde diizenlenmistir.
Ozellikle satis verilerinde gozlenen ug degerlerin model performansini olumsuz
etkilememesi amaciyla aykir1 deger analizi gergeklestirilmistir. Bunun yani sira, tatil
giinleri ve hafta sonlar1 gibi takvimsel etkiler veri setine dahil edilerek modelin ger¢ek

hayata uyumu gii¢lendirilmistir.

Calismanin 6nemli asamalarindan biri olan 6zellik miihendisligi siirecinde, zaman

serisi verisinin yapisina uygun yeni degiskenler olusturulmustur. Bu kapsamda
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gecikmeli satis degerleri (lag), hareketli ortalamalar (rolling mean), degisim oranlari
ve mevsimsel doniistimler gibi 6zellikler modele dahil edilmistir. Bu sayede model
yalnizca mevcut veriyi degil, gegmis donem davranislarini da dikkate alarak 6grenme

gergeklestirmistir.

Modelleme asamasinda XGBoost, Random Forest ve LightGBM algoritmalari
kullanilmistir. Bu algoritmalar, ¢ok degiskenli veri yapisini igleyebilme ve dogrusal
olmayan iliskileri yakalayabilme 0Ozellikleri nedeniyle tercih edilmistir (Chen &
Guestrin, 2016; Ke vd., 2017). Model performansini artirmak amaciyla hiperparametre

optimizasyonu uygulanmis ve en uygun model yapis1 belirlenmistir.

Model performansiin degerlendirilmesinde ise zaman serisi yapisina uygun bir
dogrulama yaklasimi benimsenmistir. Bu kapsamda rolling window yontemi
kullanilarak modelin farkli zamnalardaki tahmin basaris1 6l¢iilmiistiir (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021). Performans degerlendirmesinde MAE, RMSE, MAPE ve R?
gibi metrikler kullanilarak modeller karsilastirilmistir. Bu yontemle, modelin yalnizca
egitim verisi lizerinde degil, farkli donemlerde de tutarli sonuclar iiretip iiretmedigi

degerlendirilmistir (Makridakis vd., 2020).

Sonug olarak, bu ¢alismada izlenen yontem, verileri kullanima hazirlama siirecinden
model degerlendirmesine kadar sistemli bir yap1 sunmakta olup elde edilen sonuglarin

giivenilirligini ve modelin uygulanabilirligini desteklemektedir.

4.2.1. Veri Setinin Tanimi ve Kesifsel Veri Analizi

Calisma kapsaminda Istanbul’un farkli konumlarinda yer alan siipermarketlerin
geemis 3 yildaki satis verileri kullanilmistir. Satis hacminin belirlenmesi i¢in gerekli
olan degiskenler sektdr uzmanlar1 ve akademisyenlerle belirlenmis olup, isletmenin
operasyonel faaliyetlerinde biiyiilk 6neme sahip olan promosyon dénemleri, tatil
verileri, stok seviyeleri gibi verilerden yararlanilmistir. Toplam 1.180.402 satir ve 13
siitundan olusan, 2021-2023 yillarin1 kapsayan bu veri seti, 24 siipermarket, 15 iiriin
kategorisi ve 87 ana iiriin grubunu kapsamaktadir. Hedef degisken olarak da giinliik

satig cirosu belirlenmistir.

Bu calismada farkli algoritmalarin aymi veri seti iizerindeki performanslar

karsilastirilarak satis tahminleme problemi i¢in en uygun model belirlenmeye
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calisilmigtir. Bu siire¢ igin belirlenen makine 6grenme modelleri (Random Forest
(RF), XGBoost ve LightGBM) karar agaci tabanlh topluluk 6grenme (ensemble
learning) yontemlerinin 6zelligine sahip olduklarindan ve ¢ok degiskenli veri yapilar
tizerinde gii¢lii tahmin performanslarina ulagmalari sebebiyle sec¢ilmistir. Bu
algoritmalarda dogrusal olmayan Oriintiileri yakalama ve degiskenler arasi etkilesimi
¢6zme konusunda basarili sonuglara ulasilmistir. Ancak bu model tek asamada

belirlenmemistir.

[k asamada Random Forest (RF) ydntemi veri seti iizerinde saglam ve yorumlanabilir
bir temel model olusturmak amaciyla tercih edilmistir. XGBoost ve LightGBM ise
gradient boosting yaklasimini kullanarak hatayi her asamada azaltarak 6grenen ve
ozellikle biiyiik veri setleri {iizerinde yiiksek tahmin dogrulugu saglayabilen
algoritmalardir. Farkli algoritmalarin performanslarinin karsilagtirilmasi amactyla
kurulan modeldeki degerlendirmeler biiylik 6l¢iide statik egitim-test verisi ayrimina
dayanarak yapilmistir. XGBoost ile de veri setinin tahmin edilebilirligi test edilerek
baslanan siiregte, zaman serisi yapisinda olan satis verileri baglaminda gergege en
yakin tahmin i¢in zaman boyutunu daha giiclii bir sekilde ele almay1 gerektirmistir.
Gradyan artirma temelli bir algoritma ile devam edilmesi gerektigi, yapilan analizlerde
net bir sekilde ortaya konmustur. LightGBM modelinin bu veri setinde tercih
edilmesinin en biiyiik nedeni, biiyilik bir veri seti olusu, hizli 6grenme kabiliyeti ve
karmasik iliskileri daha verimli bir sekilde modelleyebilme becerisidir. Diger yandan,
zaman serisi temelli gecikmeli ve hareketli ortalama 6zellikleri ile bir arada kullanimi
sonucunda oldukga stabil sonuglar sundugu goriilmektedir. Bu farkli algoritmalarla
yapilan asamali yaklasim, model se¢iminin rastgele olmayip veri yapist ve analiz

sonuglarina gore ilerletildigi sistematik bir siiregtir.

Tablo 4.1’de c¢alismanin baslangic asamasinda kullanilan degiskenler ve bu
degiskenlere iligkin kisa agiklamalar sunulmustur. Degiskenler, modelleme siirecinde

satig tahminini etkileyebilecek yapisal, zamansal ve mekansal bilgileri icermektedir.

48



Tablo 4.1: Degiskenlerin Adlandirilmasi

Degisken Ad1 Aciklama
Giin Satis isleminin gergeklestigi tarih bilgisi
Magaza No Satisin yapildig: siipermarketi temsil eden kodu
Kategori Uriiniin ait oldugu kategori kodu

Kategori Ana Grup

Uriiniin bagl oldugu iist kategori (ana grup) kodu

Satig Cirosu

Ilgili giin icin toplam satis tutar1 (TL)

Stok

Ilgili giin i¢in magazada bulunan stok miktar

Fiziki islem

Stipermarkette fiziksel olarak gergeklestirilen islem sayis1

Sanal Islem

Online veya dijital kanallar iizerinden gergeklestirilen
islem sayis1

Promosyonlu Uriin
Sayis1

Ilgili giin promosyon kapsaminda satilan iiriin adedi

Yil Satis isleminin gergeklestigi yil bilgisi

Teshir Alan: Supermarlfette uruglerm sergil‘endlgl alanin biiyiikligini
veya varligini temsil eden degisken

X Koordinat Stipermarketin cograﬁ'konumunu temsil eden X
(enlem/boylam) koordinati

Y Koordinat Stipermarketin cografi konumunu temsil eden Y

(enlem/boylam) koordinati

Ancak zaman serisi temelli bir tahmin problemi s6z konusu oldugundan, tarih

degiskeninden ay, haftanin giinii ve y1lin haftas1 gibi zamansal 6zellikler tiiretilmis ve

veri setine eklenmistir. Sonug olarak, Tablo 4.2°de veri setinin 7 kategorik ve 20

sayisal olmak tizere toplam 27 bagimsiz degiskenden olusan zaman serisi analizine

uygun bir yapiya doniistiiriildiigii gériilmektedir.
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Tablo 4.2: Degiskenlerin Tiirlerine Gore Adlandirilmasi

Degisken

Degisken Adi Tiirii Aciklama

Gilin Zaman Satis isleminin gergeklestigi tarih

Magaza No Kategorik Satisin yapildig1 stipermarketi temsil eden kod

Kategori Kategorik | Uriiniin ait oldugu kategori

Kategori Ana Grup | Kategorik Uriiniin bagli oldugu iist kategori (ana grup)

Satig Cirosu Sayisal Giinliik toplam satis tutar1 (TL)

Stok Sayisal lgili giin magazada bulunan stok miktar

Fiziki islem Sayisal s;g)l:fmarkette gerceklestirilen fiziksel islem

Sanal islem Sayisal g}lllllsr:e/dljltal kanallar tizerinden yapilan islem

ls);(})]rlrsl;)syonlu - Sayisal Promosyon kapsaminda satilan {iriin adedi

Yil Kategorik Satis isleminin gerceklestigi yil
Stipermarkette tirtinlerin sergilendigi alanin

Teshir Alani Sayisal biiytikliigiinii veya varligini temsil eden
degisken

X Koordinat Sayisal )S(ullzsgrrrzie;;l;egm cografi konumunu temsil eden

Y Koordinat Sayisal ‘S{ullzsgrrrzle;ﬂ;egln cografi konumunu temsil eden

Y1l Giin Sayisal Tarihin y1l—giin bazl sayisal karsilig1

Ay Sayisal Satisin gerceklestigi ay

Gilin_Ay Sayisal Ay i¢indeki giin bilgisi

Haftanin Giinti Sayisal Haftanin giiniinii temsil eden sayisal degisken

Yilin Giinii Sayisal Y1l igerisindeki giin siras1

Y1ilin Haftas1 Sayisal Y1l i¢indeki hafta numarasi

Mevsim Kategorik Satisin gergeklestigi mevsim

Tatil Mi Kategorik 1%11?%2 glesslil;; tatil olup olmadigini gdsteren

Ay sin Sayisal Ay bilgisinin siniis dontlisiimii

Ay cos Sayisal Ay bilgisinin kosiniis doniisiimii

Gilin_Ay sin Sayisal Ay i¢indeki giin bilgisinin siniis doniistimii

Gilin_Ay cos Sayisal Ay icindeki giin bilgisinin kosiniis doniigiimii

Haftanin Giinii_sin | Sayisal Haftanin giinii bilgisinin siniis doniistimii

Haftanin Giinli_cos | Sayisal Haftanin giinii bilgisinin kosiniis doniistimi
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4.2.2. Veri On Isleme Siirecleri

Bu boliimde, modelleme asamasina ge¢meden oOnce veri setinin analizi ig¢in
gerceklestirilen 6n isleme adimlarina yer verilmektedir. Oncelikle ham veri setini
modele entegre etmeden Once c¢esitli diizenlemeler yapilmistir. Bu kapsamda,
degiskenlerin veri tipleri gozden gecirilmis, eksik ve aykir1 degerler analiz edilerek
uygun yontemlerle ele alinmis ve model performansini artirmaya yonelik gerekli

dontisiimler uygulanmaistir.

4.2.2.1. Eksik Verilerin Yonetimi

Veri setindeki eksik degerler incelendiginde yalnizca stok degiskeninde yaklasik %2,5
oraninda eksik gozlem bulundugu tespit edilmistir. Eksik degerlerin veri setinin
geneline yayilmadigi goézlenmistir. Bu nedenle eksik stok degerleri medyan yontemi

ile doldurulmus ve analiz sonras1 veri setinde eksik gézlem kalmamastir.

Tablo 4.3: Veri Setindeki Eksik Degerler

Eksik Say1 Eksik %

Stok 29981 2.54

Eksik Veri Oranlari (%)

—
o

Eksik Oran (%)

=
o

0.5

0.0

-
e

Siitun

Sekil 4.1: Stok Degiskenine Ait Eksik Veri Oram
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4.2.2.2 Aykir1 Deger Analizi

Satis cirosu degiskeninde aykirt degerlerin belirlenmesi amaciyla Interquartile Range
(IQR) yontemi kullanilmistir. Yapilan hesaplamalar sonucunda birinci ¢eyrek (Q1)
degeri 11,06 TL (ortiik tutar), liclincii ¢eyrek (Q3) degeri ise 178,40 TL (ortiik tutar)
olarak bulunmustur. Bu iki deger arasindaki fark olan IQR degeri 167,34 TL’dir. IQR
yontemine gore hesaplanan alt sinir —239,95 TL, tist sinir ise 429,41 (Ortiik tutar) TL
olarak belirlenmistir. Satis cirosu degiskeninde toplam 140.176 gézlemin aykir1 deger
oldugu tespit edilmistir. Gozlemlenen ilk aykir1 degerler, 500 TL (ortiik tutar) ve
tizerindeki yliksek satis tutarlarindan olusmaktadir. Bu durum, belirli
siipermarketlerde ve kategorilerde donemsel olarak olduk¢a yiiksek satis

gerceklestigini gostermektedir.

Bu bulgular, veri setinde u¢ degerlerin 6nemli bir yer tuttugunu ortaya koymaktadir.
Ancak bu degerler veri setinden dogrudan ¢ikarilmamis, satis davranisinin gergek

yapisini bozmayacak sekilde sinirlandirma (winsorization) yaklasimi tercih edilmistir.

Tablo 4.4: IQR Yontemine Gore Bulunan Degerler

Istatistik Deger
Q1 (1. Ceyrek) 11,06
Q3 (3. Ceyrek) 178,4
IQR (Q3-Q1) 167,34
Alt Sinmir -239,95
Ust Stir 429,41
Aykirt Gozlem Sayist 140.176
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Tablo 4.5: Veri Setine Ait Degerler (ilk 5 Satir)
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1.01.2021| 2 | 3 |200|572,27| 508,7 | 44,5 | 70,5 | 11,5 | 2021|2300 | 29,06 | 40,96
1.01.2021| 2 | 3 |210|507,15| 1146,2 | 26 57 27 120212300 29,06 |40,96
1.01.2021| 2 | 4 |300|766,34 | 15275,3| 188 | 117 | 3,5 |2021|2300 |29,06|40,96
1.01.2021| 2 | 4 |305|567,76 | 7505,07 | 272,5|196,5| 2 |2021|2300 29,06 |40,96
1.01.2021| 2 | 5 |310| 581,6 | 38855 |121,5| 121 | 16,5 | 2021|2300 | 29,06 |40,96
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Sekil 4.2: Satis Cirosu Degiskenine Ait Kutu Grafigi (Box Plot)
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Sekil 4.3: Satis Cirosu Degiskenine Ait Frekans Dagilimi

Veri setinin baglangigtaki boyutu 1.180.402 satirdan ve 13 siitundan olugmaktaydi.
IQR yontemine gore belirlenen aykiri degerlerin temizlenmesi sonrasi veri Seti
1.040.226 satir ve 13 siitun olarak giincellenmistir. Bu islem sonucunda toplam
140.176 gozlem veri setinden ¢ikarilarak modelleme siirecinde asir1 u¢ degerlerin
etkisi azaltilmis ve daha dengeli bir veri yapisi elde edilmistir.

Satis Cirosu Over Time
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Sekil 4.4: Satis Cirosunun Zaman Serisi Goriiniimii

54



4.2.2.3. Tatil ve Ozel Giinlerin Modele Entegrasyonu

Satis verilerinde tatil ve hafta sonu etkisinin bulunup bulunmadigini incelemek
amaciyla, tatil gilinleri, hafta sonlar1 ve haftanin giinlerine gore ortalama satis cirolari
incelenmistir. Yapilan analizler sonucunda, tatil giinlerinde ortalama satis cirosunun
normal gilinlere kiyasla daha diisiik oldugu, hafta sonlarinda ise hafta igine gore sinirl

bir artig gozlemlendigi tespit edilmistir.

Analiz edilen veri seti igerisinde toplam 46.085 resmi tatil giinii ve 334.016 hafta sonu
giinli bulunmaktadir. Tatil giinlerinde kategori bazli satis performansi incelendiginde,

bazi iirlin gruplarinda satiglarin arttig1, bazi kategorilerde ise azaldigi goriilmiistiir.

Tatil vs Normal Giin - Ortalama Ciro Hafta ici vs Hafta Sonu - Ortalama Ciro
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120 120 119.37
100 100
° 80 o 80
o =]
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Tatil Giinlerinde En Cok Ciro Artan Kategoriler (%) Haftanin Giinlerine Gore Ortalama Ciro
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Sekil 4.5: Tatil Giinleri ve Haftanin Giinlerine Gore Satis Cirosu Analizleri
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4.3. Bulgular ve Tartisma

Bu calismada 6zellik miihendisligi siireci iki asamada ele alinmustir. Ilk asamada veri
setinin tahmin edilebilirligi test edilmis, belirlenen takvim tabanli degiskenler entegre
edilmistir. Tkinci asamada ise satis tahmini literatiiriinde yaygin olarak kullanilan

zaman serisi tiirevli 6zellikler olusturulmustur.

4.3.1. Ozellik Miihendisligi Uygulamalar: (Feature Engineering)

4.3.1.1. Birinci Asama: Takvim Tabanh Ozelliklerin Olusturulmasi

Arastirmanin bu safhasinda, takvimsel degisikliklerin satiglar1 etkileyip etkilemedigini
gosterebilmek amaciyla tarih degiskeninden yil, ay, ay i¢indeki giin, haftanin giinii,
yilin glinii ve yilin haftas1 gibi degiskenler olusturulmustur. Bununla birlikte, mevsim
bilgisi kategorik bir degisken olarak tanimlanmis ve resmi tatil giinleri de “Tatil Mi”

degiskeni veri setine eklenmistir.

4.3.1.2. ikinci Asama: Zaman Serisi Tabanh Ozelliklerin Olusturulmasi

Bu asamada, satis tahmini literatiirlinde kullamildigi goriilen gecikmeli (lag) ve
hareketli ortalama (rolling) temelli 6zellikler olusturulmustur. Satis cirosunun 7, 14,
21 ve 28 giin onceki degerleri gecikmeli degiskenler olarak hesaplanirken, buna
ilaveten 7, 14 ve 30 giinliik hareketli ortalamalar olusturulmustur. Zaman serilerinde
genellikle sik karsilasilan dongiisel yapinin dogru bir sekilde ifade edilebilmesi igin,
ay ve haftanin giinii gibi periyodik olan degiskenler siniis ve kosiniis doniisiimleri ile

kodlanmustir.

4.3.1.3. Ozellikler Miihendisligi Siirecinin Ozeti
Ozellik miihendisligi siirecinin sonunda, veri seti giinliik bazda yeniden

yapilandirilarak zaman serisi analizine uygun hale getirilmistir. Sonug olarak veri seti,

satislarin gegmis davranisini, kisa donemli egilimlerini ve mevsimsel yapisini birlikte
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gosterecek bicimde yeniden olusturulmustur. Boylelikle modelin daha ger¢ege yakin

tutarli sonuglar ortaya ¢ikarmasi saglanmistir.

Sekil 4.6’da sunulan korelasyon matrisi incelendiginde, satis cirosu ile 7 giinliik
gecikmeli ciro (Ciro_Lag 7) ve 7 giinlik hareketli ortalama (Ciro Rolling 7)
degiskenleri arasinda oldukca yiiksek ve pozitif yonli bir iliski bulundugu
goriilmektedir. Bu durum, satislarin gegmis donem performansindan giiclii sekilde
etkilendigini gostermektedir. Fiziki islem, sanal islem ve promosyonlu iirlin sayisi
degiskenleri ile satis cirosu arasinda orta diizeyde pozitif iliskiler bulunurken, tatil

degiskeni ile diisiik ve negatif yonlii bir iliski gdzlemlenmistir.

Bu bulgular, zaman gecikmeli degiskenlerin modelde yer almasinin metodolojik
olarak gerekli oldugunu desteklemekte ve satig tahmininde ge¢mis donem bilgisi ile

islem hacmi gostergelerinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Korelasyon Matrisi

1.0
Satis Cirosu [ ¥el] 0.49 0.42 0.48 0.37 -0.14 0.04 0.94 ﬂ
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Sekil 4.6: Degiskenler Aras1 Korelasyon Matrisi
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Satis cirosu zaman serisi, trend, mevsimsellik ve artik bilesenlerine ayristirilarak
incelenmistir. Bulgulara gore, satiglar belirli donemlerde tekrarlayan mevsimsel bir
yap1 sergilemektedir. Artik bilesen ise kampanya, stok durumu veya beklenmeyen

talep degisimleri gibi modellemesi zor anlik dalgalanmalar1 gostermektedir.

Bu ayristirma sonucunda satis verisi incelenirken dalgalanmalar g6z Oniine alinarak,
zaman boyutunun modelleme silirecinde mutlaka siirece dahil edilmesi gerektigini

ortaya koymaktadir. Bu nedenle ¢alismada zaman bazli egitim ve test yaklasimi
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Sekil 4.7: Satis Cirosu Zaman Serisinin Ayristirilmasi (Trend, Mevsimsellik ve
Artik Bilesenler)

Kategori bazli analiz sonuglaria gore en yiiksek toplam ciroya sahip ilk bes kategori

sirastyla 5., 18., 3., 2. ve 6. kategorilerdir. Ozellikle 5 numaral kategori 34.035.639,64
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TL (ortiik tutar) toplam ciro ve 279.396 islem sayisi ile en yiliksek hacme sahip oldugu

goriilmektedir.

Ana grup bazli analizde ise 100 ve 101 kodlu ana gruplar hem ortalama hem toplam
ciro agisindan 6ne ¢ikmaktadir. Ornegin, 100 kodlu ana grup 8.106.450,60 TL (&rtiik
tutar) toplam ciro iiretirken, ortalama ciro degeri 411,59 TL’dir. Bu durum, belirli ana

gruplardaki tirlinlerin ytiksek fiyatl oldugunu gdstermektedir.

Tatil ve normal giin karsilastirmasinda, normal giinlerde ortalama satis cirosu 120,59
TL (ortiik tutar) iken tatil glinlerinde bu deger 105,66 TL’ye diismektedir. Toplam ciro
acisindan bakildiginda ise normal giinlerde 136.788.400 TL (ortiik tutar) seviyesinde
satig gergeklesirken, tatil giinlerinde bu degerin 4.869.316 TL (0Ortiikk tutar) oldugu
goriilmektedir. Bu sonugtan yola ¢ikarak tatil glinlerinde genel satis hacminde diisiis

yasandig1 sdylenebilir.

4.3.2 Model Kurulumu ve Hiperparametre Optimizasyonu

Calismanin model gelistirme siirecinde veri yapist ve elde edilen ara sonuglar
dogrultusunda asamali olarak ilerlenmistir. Ilk olarak XGBoost ve Random Forest
algoritmalar1 icin hiperparametre optimizasyonu gerceklestirilerek Grid Search
yontemi ile en uygun parametreler belirlenmistir. XGBoost modeli i¢in n_estimators,
learning_rate ve max depth parametreleri optimize edilmis; en iyi sonuglar
learning_rate=0.1, max_depth=9 ve n_estimators=500 degerleri ile elde edilmistir.
Random Forest modelinde ise n_estimators ve max_depth parametreleri optimize

edilmistir.

Ancak satig verisinin zaman serisi niteligi tagimasi ve gozlemlenen dalgalanmalar
nedeniyle model performanst hem XGBoost hem de LightGBM algoritmalar: ile
yeniden degerlendirilmistir. XGBoost modelinde daha kapsamli parametre araligi
kullanilarak derinlik, 6grenme orani, aga¢ sayisi, Ornekleme orani ve diizenleme
parametreleri optimize edilmistir. Benzer sekilde LightGBM modeli i¢in max_depth,
learning_rate, n_estimators, num_leaves, subsample ve diizenlestirme parametreleri

ayarlanmugtir.
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4.3.3. Model Performans Degerlendirmesi

Elde edilen bulgular, satis tahmininde zamana bagli yontemlerin gergek performansi
O0lcmede daha iyi sonuclar verdigini gostermektedir. Buradan yola ¢ikarak, ilk
asamanin modelin "mevcut veriyi agiklama" performansini 6lgerken, ikinci asamanin

ise modelin "gelecegi ongdrme" (forecasting) 6zelligini ve gergek hayata uygunlugunu

acikladig1 soylenebilir.

Tablo 4.6: XGBoost ve RF Modellerinin Performans Karsilagtirmasi

Model MAE MSE R?
XGBoost (Optimize Edilmis) 9,89 331,57 0,9654
Random Forest 11,14 429,37 0,9552

Tablo 4.6°da optimize edilmis XGBoost modelinin Random Forest modeline nazaran
hem MAE hem de MSE degerlerinin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ote yandan
R? degerinin 0,9654 olmasi, satis cirosundaki degisimin biiylik bir kismin

aciklayabildigini gostermektedir. Elde edilen sonuglar, ilk karsilastirma agsamasinda en

basarili modelin XGBoost oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.9: Kategori ve Ana Grup Bazinda Satis Cirosu Analizleri

Tablo 4.7: XGBoost ve LightGBM Modellerinin Performans Karsilastirmasi

Model MAE | RMSE |MAPE(%)| R
XGBoost (Default) 2013943 | 21.466,87 | 9,41 11,361
LightGBM (Default) 1529873 | 16.968,55 | 7,23 0,4752
EE?;?SM (Optimize 15.490,05 | 1673464 | 7,26 10,4348

Tablo 4.7’ye bakildiginda, zamana bagli dogrulama sonuglarmin LightGBM
modelinde XGBoost’a gore daha diisiik hata degerlerinin olustugu goriilmektedir.
Ozellikle MAE ve MAPE degerlerinin LightGBM modelinde oldukgca diisiik olup R?

degerlerinin negatif c¢iktigi goriilmektedir. Bu sonu¢ modelin tamamen basarisiz
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oldugunu gostermemekle birlikte, test doneminde gdzlenen seviye degisimleri
sonucunda R? degerinin yanlis yonlendirme yapabilecegini gostermektedir. Bu yiizden
sonuglar analiz edilirken MAE, RMSE ve MAPE degerleri daha fazla goz oniinde

bulundurulmustur.

Bu siirecte hareketli dogrulama (Rolling Window Validation) yontemi kullanilmistir.
Bu yaklasimda her adimda 12 aylik veri egitim seti olarak kullanilmis, takip eden 1
aylik donem test seti olarak degerlendirilmistir. Bu islem veri seti boyunca tekrar
edilerek modelin farkli donemlerdeki tahmin basaris1 Olgiilmiistiir. Elde edilen
sonuclara gore ortalama MAE degeri 6.289,11 olarak hesaplanmis, hata degerlerinin
standart sapmasi ise 2.459,01 olarak bulunmustur. Bu sonug, modelin dénemsel
degisimlere ragmen degisken olmayan istikrarli bir performans sergiledigini

gostermektedir.

Toplam 915 giinliikk donem i¢in tahmin iiretilmistir. 2024 yil1 i¢in toplam satis cirosu
68.577.661,09 TL (ortiik tutar), 2025 yil1 igin ise 68.367.812,11 TL (ortiik tutar) olarak
ongoriilmiistiir. Her iki yil i¢in tahmin edilen toplam ciro degerlerinin birbirine
oldukca yakin olmasi, modelin mevcut trend ve mevsimsel yap1 dogrultusunda dengeli

bir tahminleme yaptigini gostermektedir.
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Sekil 4.10: Modellerin Hata Metrikleri ve R? Skoru Acisindan Karsilastirilmasi
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Ayrica modelde hangi degiskenlerin daha etkili oldugunu belirlemek amaciyla 6zellik
Onem analizi yapilmistir. Sonuglara gore en yiiksek etki fiziki islem degiskeni ile

gerceklesmektedir.

Ozellik Onem Dagilimi

Fiziki islem

Ciro_Diff_7

Diger

Ciro_Lag_7

Sanal islem

Ciro_Rolling_7
Year Cos 3

Ciro_PctChange 7 )
- - Ciro_Lag_28

Promosyonlu_urun_sayisi Stok

Sekil 4.11: Modelde Kullanilan Degiskenlerin Onem Dagilim1

Bu sonug, magaza aracilifiyla yapilan satiglarin ciroyu dogrudan etkiledigini
gostermektedir. Bunun ardindan 7 giinliik degisim (Ciro_Diff 7), 7 giinliik gecikmeli
satig (Ciro_Lag_ 7) ve 7 giinliik hareketli ortalama (Ciro_Rolling_7) gibi zaman serisi
temelli degiskenlerin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. Ayrica sanal islem, promosyonlu

iiriin say1s1 ve stok degiskenleri de model acisindan anlamli katki saglamaktadir.
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Rolling Window Validation - Hata Metrikleri
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Sekil 4.12: Rolling Window Validation Sonuglari: Hata Metrikleri ve Gergek—
Tahmin Karsilastirmasi

Sekil 4.12°de LightGBM modeline ait grafikler verilmistir. Ger¢ek ve tahmin degerleri
karsilagtirildiginda, modelin yiiksek satis yapilan zamanlardaki tahminlerin gercegin
altinda kaldigim1 gostermektedir. Residual grafikleri ve hata dagilimi incelendiginde,
hatalarin sifir etrafinda simetrik dagilmadiginmi ve pozitif yonde yogunlasma

gerceklestirdigini grafiklerden gérmekteyiz.
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Gercek vs Tahmin (LightGBM) Residual Plot
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Sekil 4.13: LightGBM Modeli icin Ger¢cek—Tahmin Karsilastirmasi ve Hata
Analizleri

Zaman serisi karsilastirmasinda, modelin genel olarak trendi takip ettigini, fakat ani
dalgalanmalar1 yakalamakta zorlandig1 goriilmektedir. Bu bulgular sonucunda, satis
serisinde seviye degisimi (concept drift) nedeniyle, statik testler yerine zamana bagli

yontemler ile model performansinin degerlendirilmesi daha uygun olmaktadir.
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Giinlik Satis Cirosu Trendi
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Sekil 4.14: Satis Cirosunun Giinliik, Aylk ve Yillik Trend Analizi
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SONUC

Bu béliimde Istanbul’daki baz: siipermarket satis verilerinden faydalamlarak, makine
O0grenmesi yontemiyle elde edilen tahmin sonuglar1 pazarlama teorileri ve literatiir
alanindaki bilgiler 1s1ginda degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar sadece bir
istatistiksel performansi gostermekle kalmayip perakende yonetimi agisindan anlaml

bulgular ortaya koymaktadir.

5.1. Bulgularin Literatiirle Karsilastirilmasi

Arastirma bulgulari, satis verileri lizerinden gerceklestirilen tahminleme sonuglarinin
zamana dayali makine 6grenmesi algoritmalarinin diger yontemlere gére daha yiiksek
dogrulukta oldugunu gdstermektedir. Zaman bazli dogrulama sonucunda bulunan hata
degeri (MAPE) %7,23 olarak bulunmustur. Bu deger literatiirde bahsi gecen M4 ve
M5 yarigsmalarinda (Makridakis ve ark., 2018; 2020) raporlanan hata oranlarinin
altinda kalarak kiiresel ve biiyiik 6lgekli yarismalarda gézlemlenen makine 6grenmesi
algoritmalar1 basarisinin  bir siipermarketin subelerinde de gegerli oldugunu
gostermistir. Diger yandan, Nacar (2021) yaptig1 caligmada Random Forest modelinin
cok daha basarili oldugunu raporlamistir. Ancak bu tez ¢alismasinda veri hacminin
cok biiyiik olusu ve zaman serisinin yapis1 gdz 6niinde bulunduruldugunda, LightGBM

modelinin daha dogru ve dengeli sonuglar iirettigi gézlemlenmistir.

Bu sonug 1se Ke ve ark. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada LightGBM’in biiyiik veri
setlerinde sagladig1 hiz ve verimlilik iistiinliigii ile ortiismektedir. Ayrica Sinap (2024)
tarafindan magaza bazli farkliliklarin satis performansi {izerindeki etkisinin
incelendigi ¢alismanin sonuglart bu tez calismasinda da dogrulanmistir. Farkhi
magazalarin ve konumsal olarak eklenen degiskenlerin modele anlamli bir katki
sagladig1, satis cirosunu etkileyen unsurlar arasinda yalnizca {iriiniin degil, magazaya

bagl dinamiklerin de etkili oldugu goriilmektedir.

5.2. Modelde One Cikan Degiskenlerin Pazarlama A¢isindan Degerlendirilmesi

Calismada kullanilan tahminleme modeli sonucunda, en 6nemli degiskenin “Fiziki

Islem” oldugu goriilmektedir. Bu magazadaki fiili gerceklesmelerin satis
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performansini biiyiik dl¢iide etkiledigini ortaya koymustur. Literatiirde de bahsi gegen
AIDA modelinde, satin alma siirecinin son asamasinda gerceklesen Action (harekete
geg¢me) boyutunun fiili davranisi temsil ettigi belirtilmektedir (Kotler & Keller, 2016).
Bu bilgiden yola ¢ikarak, magazalarda gerceklesen fiziki islemler ile satis verileri
arasindaki iliski tiiketicinin harekete gegme davranisiyla uyumlu oldugunu
gostermektedir. Ote yandan Cir Lag 7 ve Ciro Diff 7 gibi kisa dénemli gecikmeli
degiskenlerin 6nem derecesinde iist siralarda gorlinmesi, satiglarin gegmis donem
aligkanliklarinin etkisiyle sekillendigini ortaya koymaktadir. Bu noktadan yola
cikarak, tiiketici davraniglarinin sadece rasyonel kararlarla degil, dnceki satin alma

deneyimleriyle de sekillendigini desteklemektedir (Foxall, 2010).

Operasyonel faktorlerden olan promosyonlu {iriin say1s1 ve stok degiskenlerinin model
tizerindeki etkisi incelendiginde, satiglarin yalnizca taleplerden etkilenmediginin
magaza i¢i uygulamalar ve stok yonetimiyle beraber degerlendirilmesi gerektigini
gostermektedir. Ozellikle promosyonlarin satis miktarlarindaki kisa donemli sigrama

etkileri olusturabilecegi yine literatiirde sik¢a bahsedilen unsurlar arasindadir (Kotler

& Keller, 2016; Blattberg & Neslin, 1990).

Ayrica aragtirmanin baginda makine 6grenmesi yontemleri ile siipermarketlerin satis
tahminlemesi uygulamalar1 sonucunda elde edilen bulgularin, tahminleme siire¢lerinin
iyilestirilmesinde, veri temelli finansal stratejiler ve stok yonetiminin belirlenmesinde
degerli bir rehberlik saglayacagi ongoriilmekteydi (Nacar, 2021). Arastirmada
gelistirilen model neticesinde 2024-2025 yillart i¢in iiretilen ciro tahminleri, veri
temelli gelecege doniik planlamalar yapmalar1 agisindan yoneticilere yardimci olacagi

Ongoriisiinili desteklemektedir.

5.3. Modelin Giiclii Yonleri ve Stmirhiliklar:

Calismada kullanilan zaman serisine dayali 6zellik miihendisligi ile satiglardaki
donemsel yapt modeli yansitilarak, modelin giiclii yonlerinden biri ortaya
konulmustur. Ayni1 zamanda gecikmeli satis degiskenleri ve siniis-kosiniis
donlisimleri  modelin  mevsimsel ve takvimsel Oriintiileri aciklamasini
kolaylastirmistir. Ozellikle LightGBM algoritmasinin sagladigi hiz ve biiyiik veri

setlerine uyum modelin kullanilabilirligini artirmistir.
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Ancak tim bu olumlu katkilarin yaninda modelin birtakim smurliliklart da
bulunmaktadir. Ozellikle ani talep artislarinin yasandigi kampanya donemlerinde veya
beklenmeyen satis dalgalanmalarinda, analizde yapilan tahminlerin ger¢ek degerlerin
altinda kalabildigi goriilmektedir. Bu sonu¢ Concept Drift problemi olarak literatiirde
anilan veri zaman igindeki degisimi problemi ile agiklanabilir (Gama et al., 2014).
Artik (residual) analizlerinde de goriildiigii lizere, calismada kullanilan model asir1

tahmin iiretmek yerine daha temkinli ve tutarli bir tahminleme egilimi izlemektedir.

5.4. Arastirmacilar ve Uygulamacilara Oneriler

Arastirmanin  modelinde yapilan tahminlerin olduk¢a basarili sonuglar iirettigi
goriilmektedir. Bununla birlikte, farkli yontemlerde elbette gelistirilebilir. Ozellikle
ani talep degisikliklerini daha iyi yakalamasi amaciyla Long Short-Term Memory
(LSTM) veya Gated Recurrent Unit (GRU) gibi hibrit derin 6grenme modelleri

kullanilabilir.

Literatiirde bu tiir zaman serisi problemlerinde etkili sonuglar {iretebildigi
goriilmektedir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Cho et al., 2014). Bunun yaninda,
rakip fiyatlar1 veya makroekonomik gostergeler eklenerek modelin tahmin
performansi artirilabilir. Ayrica farkli zaman araliklarinda veriye yenileri eklenerek
tekrar  egitilmesi satis davranislarindaki  degisimlerin model tarafindan
giincellenmesini saglayabilir. Bu da modelin tahminleme performansinin daha dogru

sonuclar vermesini beraberinde getirecektir.

5.5. Nihai Degerlendirme

Sonu¢ olarak, bu calisma makine Ogrenmesi algoritmalarinin perakende satig
tahmininde 6zellikle de biiyiik veri setleri ile ¢alisirken birden fazla degiskeni ayni
anda basariyla degerlendirebildigini ve satis davranigindaki karmasik Oriintiileri ortaya
cikarabildigini gostermistir. Arastirmada kullanilan veri seti ile gergeklestirilen
analizler, satistaki degisimlerin yalnizca gecmis satis degerlerinden degil, islem sayist,
stok durumu, promosyon uygulamalari ve zamansal faktorler gibi ¢esitli degiskenlerin

de etkilendigini ortaya koymustur.
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Elde edilen bulgular, satis tahmininin yalnizca istatistiksel bir hesaplama islemi degil,
ayni zamanda isletmelerin planlama ve karar alma siirecleri agisindan stratejik bir
unsur olarak degerlendirilmesi gerektigini géstermistir. Bu sebeple de ortaya konulan
model, perakende isletmelerinin satis planlamasi, stok yonetimi ve kampanya
donemlerini belirleme gibi siireglerde veri temelli kararlar almasina katki
saglayabilecek bir yaklagim sunmaktadir. Diger yandan, bu calisma perakende
sektoriinde satis tahmininin ¢ok degiskenli ve dinamik bir yapiya sahip oldugunu da
gostermektedir. Bu nedenle satig tahmin modellerinin giincel verilerle diizenli olarak
giincellenmesi ve farkli veri kaynaklariyla desteklenmesi, gelecekte daha giiclii tahmin

sonuglari elde edilmesine katki saglayabilir.
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