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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje caligmasinda,

- Bu tezin/projenin bana ait, 6zgiin bir ¢aligma oldugunu,

- Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigima,

- Bu calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢cin kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi,

- Bu calismanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitlisii'nlin belirlemis oldugu olgiitlere uygun
oldugunu,

- Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi,

- Tezin/Projenin herhangi bir boliimiinii bu {iniversite veya baska bir {iniversitede
baska bir tez/proje ¢alismasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

Bu tez/proje caligmasimin herhangi bir asamasi hicbir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

L] Bu tez/proje ¢alismasi kapsaminda iiretilen veri ve bilgiler ............ccooovevinieniinnieniene.
tarafindan ..., no’lu proje kapsaminda maddi/alt yapr destegi
aliarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptifim bu beyana aykir1 bir durumun
saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.
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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamini veya
herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima a¢gma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir boliimiiniin gelecekteki calismalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi1 bana ait olacaktir.

Tezin/projenin kendi 6zgiin ¢alismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer
alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu
metinlerin yazili izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye teslim
etmeyi taahhiit ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisaniistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Tliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitiiphaneleri Acik Erisim Sisteminde erisime agilir.

[ ] Enstiti yonetim kurulu karar ile tezimin/projemin erisime agilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 y1l ertelenmistir.

[ ] Enstitii yonetim kurulu gerekgeli karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi
mezuniyet tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir.
Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.
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ONSOZ VE TESEKKUR

Talep tahmini, glinimiiziin degisen zorlu rekabet kosullarinda, gelecek donem
kapsaminda daha karli ve bilingli yatirimlar ortaya ¢ikmasi adina sirketler i¢in daha
Oonemli bir basamak haline gelmistir. Bu ¢alisma sirketler i¢in yakin gelecekte ¢ok daha
onemli hale gelen, satisa etki eden anomalilerin analiz edilmesi, satis1 etkileyen gegmis
donemli verilerle bilirlikte anomalilerin tahminin yapilabilirliginin kontrolii ve
anomalilerin satig tahminindeki etkisini veri madenciligi ve yapay sinir aglarn ile
inceleyerek literatiire katki saglamak amaciyla yapilmistir.

Lisans ve Yiiksek lisans 6grenimimde gdstermis oldugu tiim katki ve destekleri i¢in ¢ok
degerli hocam Dr. Ogr. Uyesi Atakan Alkan’a tesekkiir ederim.

Calismalarim siiresince beni destekleyen, aldigim kararlarda her zaman yanimda olan,
biricik aileme maddi ve manevi tiim emekleri i¢in tesekkiir ederim.

Ocak — 2023 Esra CETIN
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VERI MADENCILIGi VE YAPAY SIiNiR AGLARI YONTEMLERI iLE HAZIR
GiYIM SEKTORUNDE TALEP TAHMINi

OZET

Giiniimiiz gii¢lii rekabet kosullarinda sirketlerin varliklarini giivenle siirdiirebilmeleri i¢in
gelecek tahminleri kritik 6nem tasiyan bir faktordiir. Bu dogrultuda talep tahmin
caligmalar1 sirketlerin gelecekte giivenilir yol almalarma onemli katki saglamaktadir.
Sirketler varolus siireglerini etkileyecek bu yolda birgok yontem kullanmaktadir.
Literatiirde de siklikla karsilagilan yapay sinir aglar1 ve veri madenciligi yontemleri bu
yontemlerden bazilaridir.

Calisma kapsaminda YSA ve veri madenciligi yOntemleri agiklanarak perakende
sektorilinde lider bir firmanin 4 yillik veri seti kullanilarak satis tahmin ¢alismasi i¢in stok
miktari, fiyat, indirim orani, hava kosullari, tliketici gliven endeksi ve satisa etki eden
anomaliler incellenmis olup tiim bu veriler 15131nda MATLAP ve WEKA programinda
tahminleme ¢alismalar1 yapilmustir. ilk olarak satisa etki eden anomalilerin (Range, fiyat,
stok ve pandemi) YSA ile yapilacak olan talep tahmin ¢aligmasina girdi saglayabilmesi
icin K-En yakin Komsu, Naive Bayes ve Destek vektor makineleri yontemleri ile tahmin
calismast yapilmistir. DVM ile yapilmis olan ¢oziim %78 dogruluk oram ile diger
yontemlere gore daha dogru bir tahmin sonucuna ulasmistir. Uygulamanin ikinci
boliimiinde bu veriler kullanilarak anomaliler dahil ve hari¢ olmak iizere iki sekilde de
YSA ile talep tahmin calismast yapilmistir. Anomaliler dahil olarak yapilan YSA ile
tahmin ¢alismasi anomali hari¢ olan tahmin g¢alismasindan %4 daha dogru tahmin
sonucuna ulasilmistir. Yapilan bu ¢alisma ile YSA ile satis tahmini uygulamalarinda
anomali degiskenlerinin 6nemini ve smiflandirma tahmin algoritmalarindan da destek
vektor makinelerinin diger algoritmalara gore daha basarili sonuglar elde ettigi
gosterilmis olup literatiire ve sirket maliyetlerini azaltma yoniinde katki saglanmistir.

Anahtar Kelimeler : Talep Tahmini, Veri Madenciligi, Yapay Sinir Aglar1 (YSA).
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DEMAND FORECASTING IN THE APPAREL INDUSTRY WITH DATA
MINING METHODS AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

In today's fierce competitive conditions, future forecasts are a critical factor for
companies to continue their existence with confidence. In this direction, demand
forecasting studies make a significant contribution to companies to take a reliable path in
the future. Companies use many methods in this way that will affect their existence
processes. Artificial neural networks and data mining methods, which are frequently
encountered in the literature, are some of these methods.

Within the scope of the study, ANN and data mining methods were explained, and the
stock amount, price, discount rate, weather conditions, consumer confidence index and
anomalies affecting the sales were examined for sales forecasting using a 4-year data set
of a leading company in the retail sector, and in the light of all these data, MATLAP and
WEKA program prediction studies have been made. First of all, estimation study was
carried out with K-Nearest Neighbor, Naive Bayes and Support vector machine methods
so that anomalies (Range, price, stock and pandemic) affecting sales can provide input
for demand estimation work to be done with ANN. The solution made with SVM has
reached a more accurate estimation result with an accuracy rate of 78% compared to other
methods. In the second part of the application, using these data, demand estimation
studies were carried out with ANN in two ways, including and excluding anomalies. The
estimation study with ANN including anomalies was 4% more accurate than the
estimation study excluding anomalies. With this study, it has been shown that the
importance of anomaly variables in sales forecasting applications, artificial neural
networks and classification estimation algorithms, and that support vector machines
achieve more successful results than other algorithms, contributing to the literature and
reducing company costs.

Keywords : Demand Forecast, Data Mining, Artificial Neural Networks (ANN).



1. GIRIS

Gelisen dijital ¢ag ile beraber biiyiik 6l¢ekli verilerin depolanmasi ve erisimi artik ¢ok
daha kolay hale gelmistir. Ancak isletmeler, lizerinde varliklarin1 devam ettirebilmek ve
gelisimlerini siirdiirebilmek i¢in miithis neme sahip bu denli y18in verilerin igerisinden
faydal1 veriyi elde ederek analiz etmek ise gittik¢e zorlasmaktadir. Bu durumda bu y18in
verilerin analizi ve bu analizlerin sonuglar1 arasindaki veriler arasindaki sakli olan
bilgileri ortaya ¢ikaran, yapici, kullanish ve kiymetli bilgileri sunmak i¢in ortaya ¢ikan
veri madenciligi kavrami1 ¢ok daha onemli bir hal almistir. Veri madenciligi; genis
kapsamli bir veri setinden, ¢oziilmesi zor, yeni ve kiymetli olan bir bilgi siirecidir.
(Kantardzic, 2011)

Veri madenciligi, analiz ve bilgiyi elde edinme islemlerini gergeklestirirken farkli bilim
dallarindan da yararlanmaktadir. Makine Ogrenmesi, istatistik ve matematik gibi
bilimlerden yararlanan disiplinler aras1 bir alanidir. Veri madenciligi, elde edilmis olan
veri setinden anlamli ¢ikarimlarda bulunmak, veri igerigindeki saklanmig olan bir takim
dizgeleri ve yonelimleri ortaya ¢ikarmak ve degisenler arasindaki iliskileri tespit ederek
karar vermeyi kolaylastirmak amaci ile uygulanan bir yontemdir. Veri madenciliginde
birgok farkli disiplinler arasi alanlarda kullanilan g¢ok sayida teknik ve yontem
gelistirilmistir. (Rygielski ve ark., 2002).Verileri ulasim ve analizinin yani sira bu verileri
dogru alanlarda kullanmak sirketlerin varliklarini siirdiirebilmesi i¢in hayati 6nem
tagimaktadir. Perakende sektoriinde faaliyet gdsteren, miisterilerin giyim aligkanliklarinin
moda ve gevresel etkilerle ¢cok sik degisiklige ugradigi bir firmada talep tahmini stratejik

ve operasyonel planlar tizerinde ciddi etkiye sahiptir.

Talebin dogru tahmin edilmesi, gelecege yonelik insan, malzeme, makine — ekipman ve
tesis alan1 gibi {retim sektoriiniin temel kaynaklarinin dogru planlanmasini
saglamaktadir. Aksi durumda ise kaynaklarin verimsiz kullanildig1 ve ciddi maliyetlerin
ortaya ciktig1 durumlar ile karsilasilabilmektedir. Talep tahmini konusu her sektorde
karistk ve zor problemlerin basinda gelmektedir. Bunun sebebi gercek hayat
problemlerinin, bir¢ok girdisinin olmas1 ve bu girdilerinde tahmin edilebilirliginin diistik
olmasidir. Bu sebep ile ciddi avantajlart olmasina ve ¢okga problemde etkin sonug
alinmasina ragmen, geleneksel yontemler ile her zaman dogru tahminler

yapilamamaktadir. (Arslan, 2020) Bu ¢alismalarda daha dogru veri ve tahmin sonuglari



i¢cin veri madenciliginin yaninda yapay zeka teknikleri kullanilmasi ¢alismalar1 daha da
gliclendirmektedir. Yapay zeka tekniklerinden biri olan literatiirde de siklikla kullanilan

yapay sinir aglari talep tahmin ¢aligmalar1 i¢in vazgecilmez bir yontemdir.

Yapay sinir aglari, nesnel yontemlere gore istatistiki veri analizlerini kullanmasiyla, 6znel
yontemlere ise arasindaki baglanti ve derecelerini 6grenmesi sebebiyle benzerlik
gostermektedir ve son yillarda etkin ve verimli bir tahminleme araci olarak klasik

olmayan yontemler arasinda yer almaktadir.(Adiyaman, 2007)

Bu tez galismasinda ise Tiirkiye’de perakende sektoriinde lider bir sirketin veri setinden

yola ¢ikilarak talep tahmin ¢alismasi yapilmaya calisilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde; Veri madenciligi ile ilgili kavramlar ve yontemleri
hakkinda bilgi verilmistir. ikinci ve tigiincii boliimiinde arastirma icin kullanilan yapay
sinir aglar1 ve veri madenciligi tahmin yontemlerinden olan Naive Bayes, Destek vektor
makineleri, K-En yakin komsu yontemleri hakkinda detayli bilgi verilerek, dérdiincii
boliimde ilgili alanda yapilan literatiir caligmalarina yer verilerek arastirmalardan
bahsedilmektedir. Son olarak besinci boliimiinde ise; talep tahmini uygulamasi
kapsaminda yapilan tiim calismalar ele alinmistir. Yapay sinir aglar1 yontemi ile diger
talep tahmin yontemlerinin kullanilarak tahminlenen anomali degerleri dahil edilerek ve

anomalilerin dahil olmadigi talep tahmin ¢alismalar1 yapilarak sonuglar karsilagtiriimistir.

Bu tez calismasinin amaci sirket yonetiminin stratejik kararlar almasinda ve mevcut
durum analizlerinde kullanabilecegi etkin bir talep tahmin yontemi ile optimum karar
destek yonteminin olusturulmasi ve halihazirda talep tahmini i¢in kullanmis oldugu
girdilerin analizi yapilarak daha dogru veri toplama ¢aligmasinin yapilmasinin saglanmasi
ve daha once talep tahmini uygulamalarinda siklikla kullanilan veri madenciligi ve yapay
sinir aglart yontemlerinin talep tahmini yontemlerinden 6nemli bir yontem oldugu

gosterilmeye calisilarak literatiire katki saglamaktir.



2. VERI MADENCILIGI

Gelisen teknoloji ile beraber giinlimiizde hayatin bir¢ok alaninda bilisim sisteminin
kullanildigy, bilgisayar ve buna bagl birbirine entegre akilli cihazlar etkin bir sekilde yer
almaktadir. Siirekli olarak gelismekte olan bu cihazlar ile birlikte hayatimizin her
noktasinda birden ¢ok veri dahil olmustur. Ancak bu yeni sistemler ile beraber isletmeler,
aligveris kaynaklari, saglik alanindan tutup da ev yasantimiza kadar tim alanlarda bu
verileri saklamak ve giivenli bir sekilde depolanmasi gittikge zorlasmaktadir. Bu verilerin
cogalmastyla beraber igerigindeki anlamli ve ige yarar bilgilerin kullanilabilirligi ve
ortaya cikarilmasi da zorlastig1 i¢in glinlimiizdeki tiim isletmeler bu siireglerde kendilerini
karmagik durumlarda bulabilmektedirler. Sektorlerdeki canliliga ayni zamanda piyasa
sartlar1 ve yakin zamanda yasadigimiz pandemi gibi olaganiistli zor kosullarin da etkisi

ile verilerin normallesmis versiyonlarina ulasmak ¢ok daha zorlagsmistir.

Bu ihtiyaglar sebebiyle yazilim ¢esitleri zaman igerisinde gelismis ve gelismeye de devam
etmektedir. Gelisen yazilimlar ile ortaya ¢ikan veri tabanlari i¢erisinden anlamli analizler
ile dogru bilginin ortaya ¢ikmasi ve kullanilabilmesi i¢in bilgiye ulagim kavrami
onemlidir. Tam da bu noktada veri madenciligi yonteminin dnemi ortaya ¢ikmaktadir.
Veri madenciligi, bliylik hacimli data setlerindeki var olan karmasik iliskileri analiz
ederek  yeni yontemlerle data sahiplerine daha anlamli ve verimli olarak

faydalanabilecekleri bir veri 6zetleme yaklagimidir. (Hand ve digerleri, 2001)

VM’nin amaci verilerdeki anlamli iligkileri ¢6zerek elde edilen sonuglari harekete
gecirecek kararlar icin kullanmaktir. Buradaki onemli nokta, degiskenlerin icerdigi
iliskilerden ziyade, gelecege yonelik etkin tahmin ve karar sistemi kurulmasi islemidir.
Bu anlamda veri madenciligi, temel bilginin bulunmasi yolunda bir kara kutu kesfetme

yontemi olarak kabul edilmektedir.

Bu sebeple VM, sadece kesfedilen veri analizi yontemlerini degil, daha kabul edilebilir
ongoriilerde bulunmak ve tahmin edilen degiskenler arasindaki baglantilarin elde
edilmesi olanakli oldugu i¢in ayni zamanda sinir ag1 tekniklerinde de yararlanmaktadir.

(Tasdemir, 2012).



2.1. Veri Ve Veri Tabam Nedir?

Veri, islenmemis ham gerceklerdir. Islenmis ve diizenlenmis veri bilgiye doniismektedir.
Veri isleme, kok veriyi diizenleyebilmek ve bu diizenlenmis verilerden faydalanarak
dizgeler, karmasik 6ngoriiler ya da istatistiksel modellerden faydalanarak sonuglar ortaya
koymaktir. Bilgi, asil anlamda kaynaga ihtiya¢ duymaktadir. Dogru tahmin ve karar
vermenin kilit taslar1 kesin, birbiri ile iligskili ve dogru zamanda kullanilan bilgidir.
(Ozdemir, 2010)

Bilgi, belirli bir hedef 15181nda islenmesi ile elde edilen islenmis ham verilere denir.
Bilgiye ulasabilmek i¢in, toplanmis olan tiim veriler analiz edilerek anlasilir bir hale

doniistiiriilmesine ihtiyag vardir. Veri analizi ise verinin bilgi haline getirilmesi stirecidir.

(Alpaydin 2018)

Verilere ulasim, analizler dogrultusunda dogru bilgiye ulasim i¢in biiylik 6nem tasisa da
tiim bu toplanan verilerin kayiplar yasamadan giivenilir ve en dogru sekli ile gizlenmesi

de en az verilere ulasim kadar 6nem arz etmektedir.

Veri tabany, iliskisel verilerin, kullanim yerine gore elverisli olarak diizenlenmis oldugu,
kontrol edilebilir bilgi depolarina verilen addir. (Erken, 2017) Veri tabani yalnizca
verilerin toplandig1 alan olmamakla birlikte birbiri ile ilgili verileri amacina uygun olarak
diizenli ve sirali bir sekilde de bulundurarak ihtiya¢ duyuldugunda bilgi kayiplart

yasamadan kolay erisim imkani1 sunmaktadir.
2.2. Verilere Ulasim Siireci

Birgok ¢alismact veri madenciligini dogru bilgiye ulagma siirecindeki bir basamak olarak
ele almaktadir. Ancak bilgi kesfi siireci agagidaki maddelerin tekrarlamali bir dizilimi ile
olusur: veri tabanindan iligkili verilerin alinmasidir. Sekil 2.1°de de goriildiigii tizere bilgi
kesti siireci;

1. Veri se¢imi: veri tabanindan iligkili verilerin alinmasidir.

2. Veri temizleme: Karmasik ve tutarsiz veriler yok edilir. Kayip veri bdliimleri igin
strateji belirlenir.

3. Veri doniistimii: Veriler bu adimda uygun olan sekillere birlestirilir ya da doniistiiriiliir.

Kullanilan degisken sayis1 bu asamada azaltilabilir.



4. Veri madenciligi: Uygulamanin amaci ile uyumlu olacak sekilde veri madenciligi
teknigi belirlenir. Tahmin edici, siniflayici gibi yontemler uygulanir.

5. Desen degerlendirmesi: Veri madenciligi ile elde edilen sonuglar degerlendirilir.

6. Bilgi sunumu: Anlasilan bilgi, bir sonraki ¢aligma igin raporlanir. Bu hali ile 6nceden

yapilmis olan ¢alismalar ile karsilastirilarak, dogrulugu analiz edilebilir. (Giiner, 2018)

Veri

Sekil 2.1. Bilgi Kesfi Siireci (Savas ve digerleri, 2012)

Gegmisten giiniimiize kadar faydali deseni bulmak ve anlamak kavrami; bilgi hasadi,
bilginin kesfedilmesi gibi ¢esitli adlar ile tanimlanmistir. Veri madenciligini isim olarak
cogunlukla matematikgiler, analistler, ve yonetim bilgi sistemlerini kullanan toplumlar
kullanmay1 tercih etmekteydi. Sekilde de goriildiigii lizere veriler igerisindeki faydali
bilgiyi elde etmek i¢in gerekli olan islemlerin hepsi bilgi kesfi olarak tanimlanmaktadir.
Veri madenciligi ise bu islemin 6zel bir adimidir. Ayrica veri madenciligi belirli bir

algoritma kullanilarak veri setinden desen ¢ikarma islemidir. (Sebik, 2018)
2.3. Veri Madenciliginin Tarihgesi

Veriler, 1950’li yillar itibari ile ilk bilgisayarlar sayimlar amaciyla kullanilmaya
baslanmasiyla gelismeye baslamistir. Veri tabani yonetim sistemleri ise 1980’lerde
kullanim1 yayilmis ve bilimsel alanlarda kullanilmaya baslamistir. Bilginin kesfi
calismalar1 i¢in grup toplantisi 1989°da gergeklesmistir. Ardindan 1991 yilinda
“Knowledge Discovery in Real Databases: A Report on the IJCAI-89 Workshop” baslikli
makalesinin yayinlanmasiyla bilgi kesfi ve VM ile ilgili ilk tasvir ve goriisleri giin yiiziine
¢ikarmasi ile bu akis daha da hizlanmis ve sonunda da 1992’de VM ig¢in ilk yazilim
gelistirilmistir. (Savas vd., 2012) 2000’lerde veri madenciligi devamli bir sekilde gelismis

ve neredeyse tiim bilimsel alanlarda kullanilmaya baslamigtir. Elde edilen sonuglarin



faydalar1 fark edildik¢e, veri madenciligi siirecine ilgi artmustir (Savas vd., 2012)

Asagidaki sekil 2.2° de veri madenciliginin yillara gore siirecCi yer almaktadir;

1950'ler « 1k Bilgisayarlarin Gelistirilmesi (Sayim I¢in)
19601 » Basit Ogrenmeli Bilgisayarlarin Gelistirilmesi
] * Veri Tabanlar ve Verilerin Depolamasi
19701 « lligkisel Veri Taban1 Yonetim Sistemleri
& * Basit Kuralli Makine Ogrenimi
1980'ler * Artan Veri Tabani Yiginlan
* Verilerden Nasil Yararlanilacag: Probleminin Ortaya Cikmasi
1990lar * Veri Madenciligi Kavraminin Ortaya Cikmasi
« Ik Veri Madenciligi Yazihmlarinin Uygulanmas:
: * Veri Madenciligine Artan [lgi ve Kullamim Alanlarindaki
2000'er Yayginlagma

Sekil 2.2. Veri Madenciligi Tarihi Siireci (Armutlu, 2018)
2.4. Veri Madenciliginin Diger Bilimler ile iliskisi Ve Kullanim Alanlari

Veri madenciligi ¢ok yonlii olusu ve veri igeren tiim alanlarda kullanilabilmesi ile
disiplinler arasi bir yontemdir. Veri madenciliginin temelini olusturan bu disiplinler,
istatistik, yapay zeka, veri tabani teknolojisi (Demiral vd., 2017), makine 6grenmesi,

gorsellestirme, bilgi bilimi ve diger disiplinlerdir (Alagoz vd., 2014).

Ozellikle makine 6grenimi, veri tabanlari ve istatistik veri madenciligini en ¢ok besleyen
bilim alanlarindandir. Hatta ayn1 hedefe odaklanildiginda istatistik ve veri madenciligi
ayn1 disiplin olarak kabul edilebilmektedir. Ancak en 6nemli fark istatistik daha ¢ok
teoriye dayali ve bir hipotez iizerinden yol alirken veri madenciligi sezgisel algoritmalar
ile yiiriitiiliir. Veri madenciliginde bir hipotez kurulmaz ve nereye ulasilacagi ¢alisma

bittiginde yani sonug verdiginde bulunmus olur. (Han, 2012 ve Gencer ,2019)

Asagidaki Sekil 2.3°de veri madenciliginin diger disiplinler ile iliskisi gosterilmistir.
Birgok farkli bilimin merkezinde olmasi ile beraber birbirleri arasinda siireklilik olan bir
bilgi akis1 olmaktadir. Bu sayede de veri madenciligi gelismeye devam etmekte ve farkl

daha da farkl: disiplinlerle beraber kullanilarak giiniimiizde vazgecilmez bir yontemdir.



VERITABANI
SISTEMLERI

DIGER Veri
DiSIPLINLER Gorsellestirme

VERI
MADENCILIGI

MAKINE
OGRENMESI

Sekil 2.3. Disiplinler Aras1 Veri Madenciligi (Savas vd., 2012)

Son yillarda yapilan ¢aligmalarda artan rekabet kosullari, gelisen bilim ve teknoloji ile
beraber artan veri kaynagi sebebiyle birgok farkli yontem ve bu yontemlerin hibrit
kullanim1 yaygimlagmistir. Veri madenciligi yontemleri de icerdigi bir¢ok bilim ve
degisen teknolojiye basarili bir sekilde entegre edilmesi, veriyi ayiklama ve anlamli
analizler ¢ikartilabilmesi sebebiyle bu yontemlerin basinda gelmekte ve bir¢ok alanda

kullanilmaktadir.

Veri madenciligi kurumsal hayattan, giinlik ve bilimsel yasama kadar her alanda en
kiictik kisimlar dahi dahil olmak {izere kullanilabilmekte ve dogru sonuglara
ulasilabilmektedir. Bu alanlarda bazilart;

e Pazar Yonetimi, Internet Ve Giivenlik,

e Sigortacilik, Borsa, Bankacilik,

e Spor, Egitim, Perakendecilik, Endiistri

e Genetik, Biyoloji, Tip

e Uriin Gelistirme ve Test Sonuclarinin Analizleri (Sik, 2014).

Veri madenciligi calismalarini Gorunescu yapmis oldugu ¢alismada asagidaki Tablo 2.1
‘de 6zetlemistir. (Gorunescu, 2011)



Tablo 2.1. VM Kullanim Alanlar1 (Gorunescu, 2011)

Kullanim Alanlari Oﬁl:llll:;:l?: %)
Miisteri Analitigi 32.8
Bankacilik 24.4
Direkt Pazarlama 16.1
Kredi Puanlama 15.6
Telekominikasyon 14.4
Dolandirlicilik Tespiti 13.9
Satin Alma 11.7
Saglik 11.7
Finans 11,1
Bilim 10.6
Reklamcilik 10.6
E-Ticaret 10
Sigortacilik 10
Web Madenciligi 8.3
Sosyal Aglar 7.8
Tlag 7.8
Bioteknoloji 7.8

2.5. Veri Madenciligi Avantaj ve Dezavantajlari

Veri madenciligi, yontemlerinin kullaniminin kolay ve uyarlanabilir olusuyla bu kadar
yaygin olmasi Ozellikle son donemlerde teknik olarak da basarili sonuglar vermesi
kaynakli akademik ve bilimsel ¢alismalarda da siklikla yer almaktadir. Veri madenciligi
yonteminin avantaj ve dezavantajlari1 agsagidaki sekilde degerlendirebiliriz. Veri

madenciligi avantajlari;

e VM yontemleri biiyiik ¢apli problemlerin ¢oziimii i¢in etkin bir yontem olarak
kullanilabilmektedir.

e VM yontemleri karisik durum igeren problemlerin ¢éziimii i¢in hizli ve kolay
uygulanabilmektedir.

e VM yontemlerinin hem sayisal hem de kategorik degiskenlerin ¢oziimlerinde
kullanilabilmektedir.

Veri madenciligi dezavantajlari ise sunlardir;

e VM yontemlerinde 0-1 arasinda girig verisi olmasi gerekmektedir.

e VM yontemleri ile elde edilen sonuglarin agiklamasi sunulamamaktadir.



e VM yodntemlerinin sonuglart her zaman en dogru sonuca ulagabileceginin garantisi
yoktur. Elde edilen sonuglar1 farkli yontemler ile tekrarlayarak en iyi sonug segilebilir.

(Polat,2022)
2.6. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciligi modellerini inceledigimizde temel olarak tahmin etme ve tanimlayici
yontemler olmak iizere ikiye boliinmektedir. Tahmin edici modeller, eldeki var olan
gerceklesmis veri setinden faydalanilarak model hazirlanmasi ve bu model ile analizler
yapilarak gelecekteki sonuglart belirli olmayan veri setleri ig¢in sonuglarin tahmin
edilmesi hedeflenmektedir. Tanimlayic1 modeller ise eldeki verilerin karar vermeye
destek olmasi i¢in icerisindeki Oriintiilerin ve veriler arasindaki iliskilerin anlagilmasinin

saglanmaktadir. (Ozekes, 2003)

2.6.1. Simiflama ve Regresyon (Tahmin Edici)

Regresyon ve siniflama, 6nemli veri gruplarini ortaya ¢ikaran ya da veri setindeki gelecek
egilimleri tahmin eden formlar1 kurabilen veri analizi modelleridir. Kategorik veri setleri
ile tahmin edici modeller olusturulurken smiflama kullanilirken, siireklilik iceren veri
setlerinin tahmin edilmesinde ise regresyon kullanilmaktadir. Kullanilan baglica tahmin
edici modeller asagidaki gibidir; (Ozekes, 2003).

e [Karar Agaclar

e Destek Vektor Makineleri

e Genetik Algoritmalar

e K-En Yakin Komsu

o Bellek Temelli Nedenleme

o Naive-Bayes

e Rastgele Orman
2.6.2. Kiimeleme (Tanmimlayici, Siniflayic)

Kiimeleme modellerinde ise karar vermeye yardimcit olacak mevcut Vverilerin
ortintiilerinin tanimlanmasi saglanmaktadir. Kiimeleme ¢alismasinda kiime icerisindeki

verilerin benzerlik orami fazla, kiimeler arasindaki benzerligi az olmalidir. Tanimlayici



analizi bir veri setindeki bilgileri belirli yakinlik esiklerine gore gruplara bolme islemidir.
Kullanilan baglica yontemler asagidaki gibidir;

e Bolimlemeli Yontemler,

e Yogunluk Temelli Modeller

e Hiyerarsik Yontemler

e Grid (Izgara) Tabanli Algoritmalar (Akpinar, 2000)
2.6.3. Ardisik Zamanh Oriintiiler ve Birliktelik Kurallar1 (Tanimlayici)

Birliktelik kurali, gegmis zamanl eldeki veri setinin analiz edilip bu veriler icerisindeki
davraniglarin incelenmesi ile tespit edilen birliktelik iceren davranislarin, gelecege
yonelik c¢alismalarda kullanilmasini destekleyen bir yontemdir. Bu yontem, veriler
arasindaki iligskiyi veya korelasyonlar1 ortaya ¢ikarmakta kullanilmaktadir. Boylece veri
setindeki sakli olan ilk etapta dngoriilemeyen iliskiler elde edilebilmektedir. Elde edilen
iligki bilgisi genellikle pazarlamasyon, satig ve karar verici analizlerin yaninda yonetimsel
arastirma alanlarinda da kullanilabilmektedir. (Akpinar, 2000)

Kullanilan baslica yontemler asagidaki gibidir;

e Apriori Algoritmasi,

e Carma Algoritmasi,

e Sequence Algoritmasi,

e GRI Algoritmasi,

e Eclat Algoritmasi,

e FP-Growth Algoritmas1 (Akpinar, 2000)

10



3. VERi MADENCILiIGINDE TAHMIN EDiCi MODELLER

Tahmin, ge¢cmiste yasamis oldugumuz tecriibelerden ya da veri setlerinden ¢ikarilan
sonuglarin bilgilerin gelecekteki 6ngoriisiinii elde edebilme olarak denilmektedir. Karar
verme durumlarinda tahmin edici yontemler daha dogru sonuglara ulasabilmek igin
onemlidir. Tahmin etmeye yarayan bu yontemlerden eldeki verileri kullanarak bir model
gelistirmesi amaglanir. Ortaya ¢ikan bu model uygulanarak sonuglar1 belirsiz olan veri

setleri igerisinden gergek ve etkili sonuglar bulmasi amaglanmaktadir. (Polat,2022)

Perakende sektoriinde yapilmis olan satis tahmini uygulama galismasi igin kullanilan veri
madenciligi tekniklerinden tahmin edici modeller agagidaki gibidir. Tezin bu bdliimiinde
tahmin edici modellerden uygulamada kullanilan yontemler detayli olarak agiklanmuistir.
Uygulamada kullanilan Yapay sinir aglar1 yontemi ise ayr1 bir baslik altinda
incelenecektir.

Uygulamada kullanilan yontemler asagidaki gibidir;

3.1. Naive-Bayes

3.2.  Destek Vektor Makineleri

3.3.  K-En Yakin Komsu

3.1. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes simiflandiricilar, belli bir siniftaki bir 6zellik degerinin etkisinin diger
ozellik degerleri ile bagl olmadigii varsaymaktadir. Bu varsayima, smif kosullu
bagimsizlik denir. Bu yaklasim ilgili hesaplamalar1 caligmalarda basitlestirdigi i¢in bu

anlamda "naif" olarak kabul edilmektedir. (Kalemci, 2018)

Naive Bayes modelinin ¢alisma sekli, ayni dlgiitlerin sonug tizerindeki hareketlerinin
istatistiksel olarak hesaplanmasi temellidir. Bu ana sebep sayesinde bir¢ok yazilim
uygulamasinda kullanilabilmektedir. Naive Bayes modelinde sirali datalarin kullanimi
istenmemektedir. Bu sebepler veri igerisindeki sirali degeri olan bagimli veya bagimsiz
degiskenlerin kategorik verilere doniistiiriilmesine ihtiyag vardir. Bu duruma 6rnek olarak
veri setindeki bagimsiz degiskenlerden birini yas kabul edersek, kategorik verilere

asagidaki gibi dontstiirebiliriz;

* yas <25
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* 26<yas <35
* 36< yas <45

Naive bayes yonteminde egitim agsamasindayken, her sonucun egitim kiimesindeki tekrar

sayis1 hesaplanmaktadir. Ortaya ¢ikan sonug Oncelikli olasilik olarak tanimlanmaktadir.

Biitiin olasiliklarinin toplamda degeri ise 1’dir. Bu olasiliklar igerisindeki ortaya ¢ikan
maksimum degere o ¢iktinin sinifin1 vermektedir. (Akbulut, 2006).

Teori asagidaki sekilde ifade edilebilir;

Miskili olan X ve Y olaylarim ele alalim ; Y olaymin yasanabilme ihtimali X olayinin
yasanabilmesine bagli olmaktadir. Bu kosullu olasilik ise Denklem (3.1)’deki gibi

belirtilmektedir;

P(XNy
P(Y|X) = 7 (3.1)

Denklem (3.1)’den yararlanilarak iki olayin kesisim olasiligina Denklem (3.2)’deki
sekilde ulasilmaktadir;

P(X0Y)= P(Y|X).P(X) (3.2)

Denklem (3.2)’nin elde edilme mantig: ile X olayinin olasilig1 ve sonucunda kesisim

olasiligi da Denklem (3.3) ve Denklem (3.4) ‘deki gibi ortaya ¢ikmaktadir;

P(X|Y) = P(%S)Y) (3.3)
P(X0Y)= P(X|Y).P(Y) (3.4)

Boylelikle Y’nin kosullu olasiligi Denklem (3.5) ile asagidaki sekilde hesaplanmaktadir;

pP(X|Y).p(v)

P(YIX) = 2

(3.5)

Bayes yaklasimu, Istatistikte nemli bir yere sahip olan, kosullu olasiliklarin hesaplanmasi
icin uygulanan bir teoremdir. Bundan faydalanarak smiflandirma ¢aligmalar

uygulanabilmektedir. Teoriye gore kosullu olasiliklarin hesaplanmasi asagidaki gibidir;

P(X):X olay1 meydana gelme olasilig

12



P(Y): Y olay1 ger¢eklesme olasiligi
P(X]Y): Y olayindan sonra X olay1 ger¢eklesme olasiligi
P(Y|X): X olayindan sonra Y olay1 gergeklesme olasiligi

X olayinin onsel gergeklesme ihtimali, tlim ayrik pargalarinin birlesmis halidir. Denklem
(3.6)’deki gosterilmektedir; (Akkog, 2012)

P(X)=P(X0NY)+ P(XNY) (3.6)
P(Y[X) = P;’i;‘)y ) (3.7)

Denklem (3.7)’deki P(Y|X) esitligi, kosullu olasilik denklemi kullanilarak agilimindan
sonra bayes formiilii bulunur. Ortaya ¢ikan bayes formiiliizasyonu, 2 ve 2’den fazla olay
baz alindiginda Denklem (3.8), (3.9) ve (3.10)’deki gibi ortaklastirilabilir; (Erken, 2017)

P(xNY)

_ P(X|Y).P(Y)
PYIX) = P(X|Y).P(Y)+ P(X|§7).P(\?) (39)
P(Yi|X) = P(X|Yi).P(Yi) (3.10)

¥y PKXIY/)P(Y)

Naive bayes smiflandirma modeli, istatistiksel ve olasiliksal olarak ¢ok 6nemli olmakla
birlikte veri madenciligi ¢aligmalarinda da etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
kapsamda olan siklikla metin madenciligi seklinde isimlendirilen ¢alismalarda da olduk¢a

etkin kullanim alanim1 mevcuttur. (Erken, 2017)
3.2. Destek Vektor Makineleri

Literatirde DVM yontemi, smiflandirma ve regresyon analizlerinin ikisinde de
uygulanmasina ragmen genellikle smiflandirma uygulamalarinda daha sik tercih
edilmektedir. DVM yo6ntemi denetimli 6grenme modelini temel almaktadir. Algoritma
calisma mantiginda verilerin g¢esitlerine bagli olarak c¢ekirdek fonksiyonlar da

uygulanabilmektedir. Boylelikle dogrusal ve dogrusal olmayan siiflandirma islemlerinin
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ikisini de isletebilmektedir. Eger siniflandirma uygulamasinda, tam ayristirilabilen veri
kullanimi olursa genel olarak tiim veriler bir hiper diizlemle siniflandirilabilir. Fakat, eger
tam ayrigtirllamayan veriler kullanilirsa, ¢ogunlukla ayni boyutta tek bir diizlem ile
siiflandirilamamaktadir. Bu nedenle de farkli ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilmaktadir.

(Metlek & Kayaalp, 2020).

Destek vektor makineleri, kullanilmaya baslandigi ilk zamanlarda hiper bir diizlemi iki
ayr1 sinifa ayirabilmek icin gelistirilmistir ancak kullanim amacini cok gruplu ve dogrusal
olarak ayirimi gerceklestirilemeyen ornekler i¢in genisletilerek kullanimini alanini da
genisletmistir. Var olan sinif sayisi iki siniftan fazla oldugunda, datada kullanilan yontem
bire kars1 bir (one versus one) ya da bire karsi hepsi (one versus all) seklindedir.
Boylelikle ¢oklu siniflarda da veri setleri siniflandirilabilmektedir. (James ve digerleri,
2013). DVM bu ozelligi ile ¢cok boyutlu veri setleri ile basa ¢ikabilmektedir bunun
yaninda esnek olmasi ve farkli alanlardaki problemlere de uyarlanabilmesi ile disiplinler

arasi ¢ok sik kullanilan bir yontemdir. (Kasik¢1, 2019)

DVM analiz edilirken vurgulanmasi gereken énemli kavram, sinir farkli bir soyleyisle
marj kavramidir. DVM, genis sinir kuralim1 yaratmaya c¢alisan bir yontemdir. Asagidaki

Sekil 3.1°de sinir gosterimleri genis ve dar sinirlara 6rnek gostermektedir. (Kaya, 2016)

\, R
0 O
:‘: ll
00 '-,\.’;' o !
0 .
% e %
0 o if| iy 0
0] |
¥, &

Dar Sinir %@enis Sinir

Sekil 3.1. DVM'de Sinir Kavramlar1 (Erdal,2011)

DVM modelinin siire¢ adimlari asagidaki gibidir;(Hazim, 2018):
1. Veri setinin okunmasi.
2. Islem sinifi, islem zamani ve ardisik islemler icerisindeki farkliliklar kontrol edilerek

verilerin yeniden siralanmasi.
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Her bir islemin iki alanin vektori olabilecek veri sekline doniistiirilmesi.

Pozitif ve negatif islem gruplari olarak tanimlanan iki ayr1 veri seti olusturulmasi
Cekirdek fonksiyonunun secilmesi.

DVM’nin egitilmesi.

Uygulama sonrasinda siniflandirmanin performansinin kaydedilmesi.

Mevcuttaki islemlerin degerlendirilmesi.

© ®© N o U b~ w

Uygulama gegerli islem verileri i¢in 1'den 3'e kadar olan adimlar igin yeniden

baslatilmasi.

10. Kaydedilen siniflandirict ile mevcutta siniflandirici tarafindan iiretilmis olan vektoriin
yer degistirmesi.

11. Uretilen kararn kabul edilmesi.

Destek vektor makineleri i¢in belirlenmis olan 6grenim problemi; yiiksek seviyeli boyut
iceren giris vektori x ile ¢ikis vektorii y aralarinda bazi bilinmeyen ve dogrusal igerik
icermeyen baglar vardir (haritalama ile fonksiyon )y=f(x). Bu fonksiyonlarin asil sebebi
olan olasilik fonksiyonlari ile ilgili bir bilgi yoktur. Bu sebeple ihtiyag olan tek bir serbest

o0grenme dagiliminin gercgeklestirilmesidir.

Bir egitim data kiimesindeki elde olan tek bilgi D = {(xi, yi) € XXY },i=1,l egitim veri
ciftlerinin sayisini ifade eder ve bu sebeple egitilen data biiyiikliigii D ye esit olmaktadir.
Genelde yi, di ile de ifade edilir, d istenen deger (hedef)dir. (Elmas,2012)

Destek vektor makineleri algoritmasi, Vapnik’in Oriintiilerin tanimlanmasi bunun yaninda
da smiflandirma ile ilgili konu olan sorunlarin ¢éziimlenebilmesi i¢in uygulanmaya
baslamistir. Destek vektdr makineleri algoritmasinin en temelinde istatistiki 6grenmeye
dayal1 diger bir deyisle Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisini baz almaktadir. (Li, et al.,
2009).

Asagidaki Sekil 3.2°de yer alan K(xi,xj), girdilerin i¢i ¢arpimlarinin hesaplanmasinda
kullanilan kernel fonksiyonlarini, am’ler langrange ¢arpanlarini yani agirliklari ve Y ¢ikti
degerleri ise kernel fonksiyonu ile ortaya c¢ikan i¢ ¢arpimlar ile agirlik degerlerinin
kombinasyonlarindan elde edilen toplamlar1 ifade etmektedir. Girdi vektori, gizli
birimlere aktarilarak ardindan agirliklandirilir ve bu iglemler sonrasinda ¢ikti degerine

ulagilmaktadir. (Ayhan, 2013).
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Sekil 3.2. DVM’n lsleyisi Modeli (Ayhan,2013)
3.3. K-En Yakin Komsu (K-NN) Algoritmasi

K-NN modelinin kullanimi1 ¢ok eskiye dayandigi bilinen basit bir algoritmadir.
Algoritmanin genel ¢alisma sekli, yeni gelen 6rnek bir veri ile K adet komsu arasindaki
uzakligin Olgiilmesi ile olugsmaktadir. K-NN denetimli bir algoritmadir. Bu sebeple
algoritma kullanilirken veriler ilk egitim ve test olacak sekilde iki parcaya ayrilmaktadir.

Siirecin sonrasinda ise;

o Parametre K belirlenmelidir. K parametresi verilmis olan bir noktaya en yakin komsu
sayilarim1 temsil etmektedir.K degeri, komsu siniflar arasindaki uzaklik ve
smiflandirma performansini dogrudan etkilemektedir.

e Dataya katilacak yeni veri icin mevcuttaki diger veriler ile uzakliklar1 her bir veri i¢in
tek tek hesaplanir.

e Uzakliklarin hesaplanmasi i¢in farkli fonksiyonlar kullanilabilir. Literatiirde ise
yaygin olarak Minkowski, Oklid, Manhattan ve Chebyschev fonksiyonlari
kullanilmaktadir.

e Hesaplanan uzakliklar igerisinden en yakii olan k komsusu belirlenir. Ozgiin
niteliklerine gore K. Komsunun grubuna tayin olur.

e Atanilan siif, tahmin edilmek istenen sinif degeri olarak kabul edilir. Béylelikle yeni
verinin siifi bulunur. (Metlek & Kayaalp, 2020).

Asagidaki Sekil 3.3°de goriilen algoritma yapisinda dnceden belirlenmis mesafe olgiit

metodu ile sinifi belirsiz verinin sinifini tahmin edebiliriz.
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Sekil 3.3. K-NN Algoritma Yapisi (Deniz, 2021)
Literatiirde genel olarak 6klid (Euclidean) 6l¢iim metodu kullanir. Oklid 6l¢iim metodu
Denklem (3.11)’de belirtilmistir;

doklid(x1, x2) =Y (xli — x2i ) n 2 i=1 (3.11)

Diger mesafe 6lgiim metotlart ise, Minkowski i¢in Denklem (3.12), Manhattan igin

Denklem (3.13) ve Chebyshev igin ise Denklem (3.14)’deki gibi uzaklik 6lgiim metotlari

kullanilabilir.

dMinkowski(x1, x2 ) =Y |x1i — x2i | n 2 i=1 (3.12)
dManhattan(x1, x2 )= |x1i — x2i |n 2 i=1 (3.13)
dChebyshev(x1, x2 ) = maxi |x1i — x2i | (3.14)

K-NN algoritmasi i¢erisinde farkli dlgiitlerde kullanilarak dogru siniflandirma tahminleri

yapabildigini gosteren ¢alismalarda mevcuttur. (Weinberger ve ark., 2006)
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4. YAPAY SINiR AGLARI

4.1. Yapay Sinir Aglar1 Tanim

YSA insan beynindeki noronlarin 6grenme siirecini simiile etmek i¢in tasarlanmis
bilgisayar tabanl sistemlerdir (Kwon, 2011). Literatiirdeki bircok tanim1 yapilmis olan
yapay sinir aglar1 beynin ¢aligsma prensiplerinin matematiksel olarak bilgisayarlarda taklit

edilebilmesi diisiincesi ile olusmustur.(Efe ve Kaynak, 2000).

YSA birbiri ile hiyerarsik bagi olan ve paralel sekilde de ¢alisabilen yapay sinir
hiicrelerinden olugsmaktadir. Literatiirde siire¢ elemanlart olarak da kabul edilen bu
hiicrelerin birbirlerine baglandigi ve olusan her bir baglantinin degeri oldugu genel kabul
olarak goriilmektedir. Ortak noktalardan biri, bilginin 6grenme yontemi ile ortaya ¢iktig1
ve slire¢ elemanlarinin baglanti degerlerinde gizlendigi, dolayisi ile dagitik bir hafizanin
da s6z konusu oldugudur. Yapay sinir agi, proses elemanlarinin birbirleriyle baglanmalari
sonucunda meydana gelen aga verilen addir.Bir agin yaratilmasi, biyolojik sinir sistemi

ve sinir hiicreleri {izerindeki kesiflere dayanmaktadir (Oztemel, 2003).

Biyolojik sinir sistemleri, 6zel sinir hiicreleri noéronlar tarafindan kontrol edilir.
Olusturulan yapay noronun tasarimsal ve islevsel benzerlikleri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2
karsilastirildiginda dogrulanabilmektedir. Biyolojik néron incelendiginde bilgi dentrit

(Dendride) yoluyla norona gelir, soma isler ve akson (Axon) yoluyla iletilirler (Sekil 4.1).

Dendritic Govde Akson
Agac

Akson
Tepecigi

Akson
Zar Bitisi

Sekil 4.1. Biyolojik Noron Yapisi (Kartalopoulos, 1996)

Benzer sekilde Yapay Sinir Aglari’nda da bilgi (girdi), agirliklardan giris yaparak toplanir

ve transfer fonksiyonuyla islenir. Islenen bilgiler ¢ikt1 iizerinden iletilir. (Orug, 2022)
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Problemleri ¢6zmek amaciyla kullanilan yapay sinir ag1 hiicreleri, bir ag seklinde
birbirlerine baglanmislaridir. Asagidaki sekilde hiicrelerin arasindaki meydana gelen
bilgi gecisi, baglanti degerleri ve iliskileri gosterilmektedir. Sistemin 6grenme becerisi ve

akilc1 davraniglari, baglanti degerlerinin araciligiyla gosterilmistir. (Tekin, 2009)
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Sekil 4.2. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi (Adiyaman 2007)

YSA’da girdi ve ¢ikt1 katmanlar birer katmandan olusurken aradaki katmanlarin sayisi
degisiklik gosterebilir. (Aydin ve Siisler, 2022)

Girdi Katmani: Bu katman ysa ag1 igin verileri getiren proses unsurlarinin var oldugu
alandir. Disaridan alinan girdi verilerini ara katmanlara ulastirmaktadir. B u katman, bir
veya daha fazla ara katmanla iletisim kurabilir.Bu katmanindaki her giris néronu sinir
agmin ¢iktilarinda etkili olan bazi bagimsiz degiskenlerinin yerini almaktadir. Girdi
degerlerinde islem yapilmamaktadir. Bu sebeple girdi katmanina pasif katman

denilebilmektedir.

Ara (Gizli) Katman: Girdi ve ¢iktt katmanlari arasindaki iletigimi saglamaktadir.
Problemin zorluguna ve karisikligina gore birden fazla ara katman var olabilmektedir. Bu
katmadan girdi katmanindan gelen degerlerin agirlik degerleri ¢arpilip toplamlari
alindiktan sonra transfer fonksiyonu ile doniisebilmektedir. Islemin sonucu varsa diger

bir ara katmana, yoksa direkt ¢ikt1 katmanina gonderilmektedir.

Cikti Katmani: Ara katmanin baglandigi katmana denir. Ara katmandan gelmis olan

veriye bir takim islemler uygulayarak ciktiya doniistiirmekte ardindan orada bulunan
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noronlar ile ¢iktiy1 iletmektedir. Bu katman, agin gorevlerini 6grenme seklini cevaplayan

birimleri ile ag disina bilgiyi aktarabilmektedir.

Son yillarda sinir ag1 teknolojisinde biiylik adimlar atildi. Bu atilim, ¢ok ¢esitli bilimsel
uygulamalar {izerinde artan arastirmalarla kendini gostermektedir. Yapay sinir aglarina
ilgi, bu konuda ¢alisan bilim insanlarinin sayisina, konuya iliskin ¢calismalar i¢in ayrilan
finansman miktarlarina, bu konuya iligskin diizenlenen biiylik konferanslarin sayisina ve
sinir aglaryla iligkili makale iceren dergi sayisina yansimaktadir. Yapay sinir aglari,
Oriintii tanima, tanimlama, siniflandirma, konusma, gérme ve kontrol sistemleri gibi
cesitli uygulama alanlarinda karmasik islevler yerine getirecek sekilde egitilmistir.

(Oztiirk, 2020)

4.2. Yapay Sinir Aglar1 Tarihcesi Ve Kullanim alanlari

Bilim insanlar1 beyin ve matematiksel ¢aligmalara ilgi duyarak norobiyolojik konularda
calismalar yapmasi ile YSA calismalarina temel hazirlamislaridir. YSA c¢alismalarinin
tarihsel siireci agsagidaki gibidir.(Hamzagebi, 2008).

e 1943 yilinda Warren McCulloch/Walter YSA hiicrelerini temel alan aritmatiksel
metotlar teorisini ortaya atarak Pitts “Sinir Aktivitesinde Diisiincelere Ait Bir
Mantiksal Hesap” modelini gelistirmistir.

e 1948 yilinda Wiener Sibernetik kitabiyla kontrol, iletisim ve istatistiki sinyal isleme
modelleri iizerine ¢alismalar yapmustir.

e 1949’da Hebb kurali ile 6grenebilecek ve uyum saglayabilecek sinir aglarinin baglanti
sayisinda ger¢eklesen degisiklikler ile agin 6grenebilme goriisleri ortaya ¢ikmustir.

e 1956-1962 yillart arasinda Adaline ve Windrow 6grenme modeli ile birlikte Tek
Katmanli Algilayic1 (Perceptron) gelistirilmistir.

e 1965°de ilk makine 6grenme kitab1 yazilmistir.

e 1967°de Grosberg 6grenme modeli ile bazi olgunlasmis 6grenme modelleri
gelistirilmistir.

e 1969°da Tek katmanli algilayicilar ile problemlerin ¢oziimiine katki saglayip
saglayamayacagi yapilan ¢alismalar ile gsterilmistir. 1972’de Kohonen ve Anderson
caligmalar1 ile beraber dogrusal iliskilendiricilerle Korelasyon-matriks belleginin
olgunlastirllmasi ayn1 zamanda da Cagrisimli Bellek (Associative memory)

calismalar1 ylriitilmiistiir.
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1974’de Cok katmanli algilayicilar ile ilk ¢alismlar gelistirilmistir. (Geri yayilim
algoritmasi)

Ogretmensiz 6grenme c¢alismalarimin yiiriitiilmesi:
1978’de Adaptif rezonans teorisi gelistirilmistir.
1982°de ise Oz orgiitlemeli Harita modeli ile birlikte Kohonen Ogrenmesi
algoritmalar: gelistirilmistir.
1982’de Hopfield Aglarinin ve Cok Katmanh algilayicilarin  c¢aligmalar
gelistirilmistir.
1984: Boltzman makine galismalar1 gelistirilmistir.
1985°de ¢ok katmanli algilayicilar ile yapilan calismalar genellestirilerek Delta
ogrenme kurali ile gelistirilmistir.
1988’de Radyal Tabanli Fonksiyon ve Olasiliksal Sinir Aglarinin modelleri
gelistirilmistir.

1991°de ise Genellestirilmis Regresyon algoritmasi gelistirilmesi tamamlanmistir.

Y SA yillardir kendini gelistirmeye devam etmekte ve gelisen teknoloji ile birgok yontem

ile birlikte kullanilabilmesi sebebiyle, kontrol ve sistem tanimlama konularindan; tip,

haberlesme, elektronik, otomasyon, probabilistik fonksiyon kestirimleri yaklastirmalari,

uzay ve enerji alanlarina kadar etkin rol almaya baglamistir. Bunlarin yani sira gelecekteki

egilimler hakkinda fikir yiiriitmekte tahmin araci olarak kullanilmasi oldukca

yayginlagmistir. Bunlara Ornek olarak hava tahmini ve ekonomik kriz dongiileri

verilebilir. Cesitli veriler arasindaki iligkileri kesfetmek ve izlemek amaciyla

olusturulmus bu hesaplama sistemi, tahmin edilen ve gergek sonuglart karsilagtirarak

kendini egiterek bu alandaki kullanima uygunlugunu kanitlamistir. (Orug, 2022)

4.3. Yapay Sinir Aglar1 Avantaj Dezavantajlar

YSA’lar1 kullanilarak yapilan bazi avantajlar su sekilde siralanabilir (Balli, 2014).

YSA’larin diger algoritmalar ile karsilagtirildiginda bazi seckin nitelikleri vardir.

Bunlar; dogrusal olmayisi, dagitilmis hafiza yapisinin olmasi, dérneklerden 6grenme
yeteneginin bulunmasi, paralel islem ve genelleme yapabilmesi, uyarlanabilirligi,
hata temizleyebilirligi, hizli hesaplama yetenegi, kolay kurgu yapisi, tasarim ve
analizlerinin kolay olusuyla birden fazla hazir paket programlarina erisilmesi

seklindedir.
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e YSA’lar matematiksel ifade edilemeyen karistk problemleri  kolayca
¢ozebilmektedir.Uygunsuz ya da belirsiz ve eksik bilgilerle islem yapabilmesi ayni
zamanda sinaptik agirliklarin destegi ile 6grenilen bilgiyi daginik hafizasinda koruma
yetenegi bulunmaktadir.

e YSA, giriste verilen bilgiler ile kendi kendine iliskiler olusturabilmektedir. Yani

e ateorik yontem olusuyla denklem igermemektedir. Buna ek olarak model i¢inde ne
oldugunun bilgisi net degildir. Bu karmasik 6zellikleriyle, birtakim kisiler YSA’y1
“kara kutu” olarak tanimlamaktadir.

e YSA’daki sayisal noronlar Olemez bu sebeple hafizadaki bilgiler asla
kaybolmamaktadir.

e YSA’ya sunulan girig verilerinin fazla olusuyla orantili olarak giivenilir sonuclara
ulagabilmektedir. Diger yontemler ile kiyaslandiginda hareketli ve kesikli veri
setlerinde dahi daha giivenilir ve tutarli sonuglar1 iiretebilmektedir.

e Maliyeti ucuz ve kullanimi kolaydir. Zamandan tasarruf saglarlar.

e YSA, yeni bilgiler meydana geldiginde ve ortamda birtakim farkliliklarin olmasi
halinde tekrardan egitilebilmektedir.

Ozetle akademik galismalarda sikilikla tercih edilmesiyle en giiclii avantajli yanlar kolay,
esnek, tasarruflu, veri isleme, eksik bilgiyi tamamlayabilme, hata toleransi,

giincellenebilir ve dogrusal iliski zorunlulugu olmamas: sayilabilir.

YSA’nin yukarida maddelenen faydalarinin yaninda bir takim dezavantajlari da

bulunmaktadir ve bunlar asagidaki gibi 6zetlenebilir; (Oztemel, 2016)

e YSA ile etkin bir ¢alisma olusturulabilmesi igin paralel isleyen islemcilere gerek
vardir ve bu sekilde donanima bagli olarak ¢alisma sekli olmas1 dezavantaj olarak
karsimiza ¢ikabilmektedir. Kullanilan bilgisayarin ¢ok ¢ekirdekli islemcisinin olmasi
ve yaziliminin yeterliligi bu vakit kaybinin 6niine gecebilmektedir.

e Problemlerin her ¢esitinde YSA modeli kullanilmas1 uyusmayabilir.

e (oziime gotiirecek ag yapisinin saptanmasi ¢ogunlukla deneme yanilma yontemi ile
yapilmaktadir bu da ciddi bir sorundur. Ciinkii eger uygun bir model bulunamazsa
problem ¢6zlilemez ya da diislik performansli bir ¢dziime ulasilmis olunur. Yani YSA

her sartta ¢oziim iiretir ancak en dogru sonucu garanti etmemektedir.
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e Kurulan her agda parametre degerini belirleyebilecek kurallar yoktur bu da belirleme
caligmasinda objektifligi engellemektedir. Coziimde kullanilacak parametrelerin
(sinir say1s1 ,gizli katman vb) belirlenmesi kullanici tecriibesine baglidir. Bu sebeple
degiskenler tek tek degerlendirilmesi gerekir bu da ciddi bir problem teskil
etmektedir.

e YSA’daagaproblemi tanitmak ciddi bir problemdir. Ciinkii YSA sadece nlimerik veri
setleri ile galigmaktadir. Tim degiskenler niimerik olarak doniistiiriilmelidir ancak her
kullanicin tecriibesi bu durumu ¢ézebilmek i¢in yeterli olmayabilir.

e (Calismadaki agin egitiminin tamamlanma siiresi belli degildir. Buna ek olarak bitirme
stiresine karar verecek bir yontem de gelistirilmemistir. Egitimin yeterli gorildigi
dogruluk seviyesine gelmesi ile egitim tamamlanabilir. Ancak boylelikle agin
ezberlemesi mimkiindiir bu da gerektiginden fazla uyum sorunlarini meydana
getirmektedir. Agin ¢oziimiine olan giiven sarsilmaktadir.

e Son olarak sayabilecegimiz YSA’nin aleyhine olan durum ise agin 6grenme siiresi
uzun zaman alabilmektedir. Deneme yanilma ile tahminleme ¢aligsmasi yapildigi i¢in

stiresinin kisaltilmasi ¢ok onemlidir.
4.4. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglari tasidiklar: adaptif 6zelligi sayesinde zamanla 6grenebilirler. Yani, daha
once gerceklesmis olan deneyimleri temel alarak problemleri ¢ok daha hizli ¢ozebilirler.
YSA’daki bu olaya “Ogrenme” denilmektedir. Ogrenme olay1 baglantidaki agirliklarmn
belirlenip istenilen ¢iktilarin en dogru sekilde elde edilebilmesidir.(Adiyaman, 2007)

YSA ¢evre ile iligkilidir ve buradan aldigi bilgileri agdaki agirliklart kullanarak
belirleyebilmektedir. YSA toplamis oldugu bu bilgileri gelistirerek bilgi birikimi artisi
saglamaktadir boylelikle etkin bir basariya ulasabilmek igin algoritma {izerindeki
agirhiklarda degisiklikler yapmaktadir. YSA ile elde edilmek istenen sonucu
yakalayabilmek i¢in agdaki agirliklar probleme gore sekillenerek Ogrenme
fonksiyonunun baslamasi saglanmaktadir. Ornekler iizerinde ¢alisilarak &grenme
gerceklesmis olmaktadir. Ornekler, problemlerdeki gegmis tecriibeyi kullanarak, problem
igerisindeki girdilerin ve ¢iktilarin aralarindaki iliskileri ortaya ¢ikartip gelecekteki
olusabilecek yeni ¢iktinin tespitine olanak saglayan en biiyiik etkendir. (Kartalopoulos,
1996).
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Hebb, o6grenme kavraminin sinir aglarindaki davranisin1 asagidaki hipotez ile

acgiklamaktadir;

“Sinir hiicrelerinden biri olan j siniri hiicresi diger bir sinir i hiicresini siirekli olarak
uyardiginda, bu hiicreler arasinda, bazi metobolik degisimlerle biiylime siirecleri
gozlenmektedir. Bu da 1 hiicresini j hiicresi tarafindan uyarilma performansini arttirmis
olmaktadir. (Hebb,1949) Bu hipotez sayisal olarak asagidaki Denklem (4.1)’deki gibi

acgiklanmaktadir;

Xi : j hiicresinin i hiicresinden gelen girdisi,

Yj : j hiicresinin ¢iktisi,

baglanti agirlik degeri,

wij : i ile j hiicreleri arasindaki baglant1 agirlik degeri

o > 0 : Ogrenme hizi parametresi, olmak iizere;

Wijyert =wijeski+@XiYij (4.1)

Yapay sinir aglarimin ilk kullanildig1 giinden bugiiniimiize kadar bir¢ok 6grenme kurali
gelistirilmistir. Baglica kullanilan 6grenme kurallar1 sunlardir; (Rengber, 2018)

* Hebb Ogrenme Kurali: Donalp Hebb 1949°da bu kurali 6ne siirmiistiir. Bilinen en eski
ogrenme kuralidir. Ayn1 zamanda diger 6grenme kurallari i¢in de altyap: niteligindedir.
Bu kural algoritmadaki girdi ve ¢ikti degerlerinin isaretlerinin ayni olmasi halinde
noronlar aras1 agirligin arttirilmasi, aksi bir durumda ise azaltilmas1 yoniinde bir prensiple
caligmaktadir.

* Hopfield Ogrenme Kurali: Hebb kuralindan farkli olarak Hopfield 6grenme kuralinda
kullanic1 tarafindan 0-1 arasinda tanimlanan bir 6grenme katsayis1 bulunmaktadir. Bu
o0grenme kuralinda agirliklar 6grenme katsayisi kadar arttirilir veya azaltilir.

* Delta Ogrenme Kurali: Bu kural Widrow-Hoff ve en kiiciik ortalamalar karesi kurali
olarak da tanimlanmaktadir. Gergek ¢ikt1 ile ag tarafindan iiretilen ¢ikt1 arasindaki hatay1
en kiiglik degere getirmeyi amagclar, hata karelerinin minumum oldugu degerleri bulmak

temeline dayanmaktadir.
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» Kohonen Ogrenme Kurali: Fonksiyonlar yaris halindedir, bu yarisin kazanani olan
agirlik yeni agirlik olarak atanir ve ¢ikti degeri tiretilir.
+ Gradyan Inis Ogrenme Kurali: Fonksiyonun tiirevi alinarak gercek ile tahmin degeri

arasindaki fark minimumda tutulmaya calisilir.
4.5. Yapay Sinir aglarimin Simiflandirilmasi

YSA Sekil 4.3 ‘deki gibi farkli karakteristik 6zelliklerine (Tip, 6grenme, katman sayisi,
yap1) gore analiz edilirken YSA asagidaki gibi 3 sinifta siniflandirilabilir.

e Baglant1 sekillerine gore

e Katman sayilarina gore

e Ogrenme bicimlerine gore

YSA
Tip (}grenm: Z:;::mm Katman Sayisi Yap:
fleri beslemeli A retmensiz Tek katmanh Oroasosyatif
Geri beslemeli Wi Cok katmanh Heteroasosyatif

Sekil 4.3. YSA’larin Tiirleri (Es, 2013)

4.5.1. Baglant1 Sekillerine Gore Ysa

Y SA’y1 olusturan sinir hiicrelerinin birbirine baglanis sekline gore ileri beslemeli ve geri
beslemeli olarak ikiye ayrilir. (Ugarsu, 2022) iki baglanma sekline gore gdsterimlerin
detayli aciklamalar1 ve 6rnek gosterim sekilleri asagidaki gibidir. Bunlardan ilki olan ileri
beslemeli YSA literatiirde siklikla kullanildig: lizere bu tez ¢alismasinin uygulama

asmasinda da bu baglanti1 sekline gore problem ¢6ziilmiistiir.
4.5.1.1. ileri Beslemeli Ysa

Ileri beslemeli bir sinir ag1; en basit yapay sinir ag1 mimarisidir. Bilgi, giris

diigtimlerinden, gizli diiglimler (varsa) boyunca ve ¢ikis diiglimlerine dogru, yalnizca bir
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yonde hareket eder. Asagidaki Sekil 4.4 ‘de de goriildiigii tizere agda dongii yoktur. Boyle
bir agin en yaygin egitim yontemi, diigiimler arasindaki baglantilarin agirliklarini

ayarlamak i¢in ¢ikt1 sonucunu geriye dogru kullanmaktir (Giiltepe, 2019)

5
3
=

Giris Katmamn Gizli Katmanlar Cikis Katman

Sekil 4.4. Ileri Beslemeli YSA (Balli, 2014)

45.1.2. Geri Beslemeli YSA

Geri beslemeli YSA’da; veri kendinden 6nceki katmana da iletilebilir. Ara katmanlarin
herhangi birinde tretilen ¢ikt1 bir 6nceki katmana veya ayni1 katmanda bulunan bagka bir

norona iletilebilir. Geri beslemeli YSA ag yapis1 Sekil 4.5°te verilmektedir. (Ugarsu,

2022)

Girig
;. Cikti

Sekil 4.5. Geri Beslemeli Ysa (Ugarsu, 2022)

4.5.2 Ogrenme Bicimlerine Gore Ysa

Ogrenme bigimine gére yapay sinir aglari 3 baslikta incelenmektedir;

e Damismanli Ogrenme
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e Danismansiz Ogrenme

e Takviyeli Ogrenme

4.5.2.1. Damsmanh Ogrenme

Yapay sinir aglari yontemlerin en sik kullanilan 6grenme yontemi danismali ve
danismasiz olan 6grenme yontemleridir. Danigsmali 6grenmenin en belirgin 6zelligi
egitim asamasidir. Danigmali 6grenmede agin kullanilmadan o6nce egitilmesi
gerekmektedir. Ag1 egitmek i¢in giris ve ¢ikis verilerini aga sunmak gerekmektedir.

(Cetin, 2003)

Yapay Sinir Aginin agirlik degerleri saklanmigsa verilen girig-cikis ciftleri ile hedefe
ulagilmistir. Ogrenme ise; agirliklarin siirekli yenilenerek ulasilmak istenilen sonuca
kadar gegen siireci ifade etmektedir. Yapay sinir ag1 6grenme islemini tamamladiktan
sonra agin tanimadig1 yeni veriler giris yapilip, gergek cikisi ile sinir aginin sonucu
incelenip degerlendirilir.(Atmaca, 2020). Ag siireci sekil 4.6 da gosterilmektedir. Verilen
yeni Orneklerde gercek ¢ikisa yakin sonuglar veriyorsa islem tamamlanmis olup ag
modeli isin 6grenmesini gerceklesmistir. Ama modele giris yapilan 6rnekler uygunluk
degerinden fazla ise is Ogrenilmemis, model tarafindan ezberlenmistir. Genel olarak
ornek girislerinin %80°ni ile ag egitilip, geriye kalmis olan %?20’si ile test edilerek ag

tepkisi analiz edilir. (McCullogh ve Pitts 1943)

Yapay Sinir A
sinirler arasindaki
Giris baglantiyi (agirhk)
igerir.
(w)

Agirhklarin
Ayarlanmasi

Sekil 4.6. YSA’ da Danigmali Ogrenme (Karaoglan ,2012)

4.5.2.2. Damsmansiz Ogrenme

Danigsmasiz 6grenme ve danismali 6grenmen farklidir. Sekil 4.7°de de goriildiigi lizere

bu 6grenme tiiriinde, danismali 6grenmedeki gibi istenilen y ¢ikiglart bilgisi yoktur. Bu
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nedenle kesin bir hata bilgisi agin davraniginin degistirilmesi i¢in kullanilamamaktadir.
Cevabin dogru ya da yanlis olup olmadig1 bilinmedigi i¢in 6grenme, girislerin verdigi
cevaplar gozlenerek istenilen sonuglar elde edilebilir. Bu yaklagim daha ¢ok siniflandirma

problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir (McCullogh ve Pitts 1943)

Giris Yapay

Sinir
O :) e

W

Gercek Cikis
v(t)

Sekil 4.7. Ysa'da Danismasiz Ogrenme (Erdem, 2007)

4.5.2.3. Takviyeli Ogrenme

Danigmanli ve danigsmansiz 6grenme tiirleri bir araya gelerek destekleyici 6grenme tiiriinii
olusturmaktadir. Destekleyici 6grenme tiiriinde sisteme bir 6gretici yardim eder. Ogretici,
YSA’da gercek cikis verisini kullanmak yerine, sistemin iirettigi ¢ikisa bakarak sonucun
dogrulugunun ya da yanlishgmin ifadesini iceren sinyali gonderir. Sekil 4.8’de de
goriildiigl iizere sistem gelen bu sinyale bakarak 6grenme agamasini siirdiirtir. (Gtiler ve

Tuna 2019)

Giris Yepay Cikis
Sinir Agi
Kritik isaretlej kritik | Takviye isareti
< isaret
Ureticisi

Sekil 4.8. Ysa'da Takviyeli Ogrenme (Giiler ve Tuna, 2019)
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5. LITERATURDE VERi MADENCILIiGi VE YAPAY SINiR AGLARI

Yeni bir ¢alismaya baglarken daha once yapilan ¢alismalarin incelenmesi ve yapilacak
yeni caligmalarin bilimsel tekniklere uygun olarak literatiire katki saglamasi, yapilmis

olan diger ¢aligmalar1 da desteklemesi dnem gostermektedir.

Uygulamada yapilacak olan talep tahmini c¢alismasi igin literatiirdeki talep tahmini
uygulamalar ve 6zellikle perakende sektoriinde yapilmis olan ¢calismalar da incelenerek
veri madenciligi yontemleri ve yapay sinir aglar1 yonteminin siklikla kullanildig1 tespit

edilmistir.
Calismanin dogru bir sekilde yapilabilmesi i¢in literatiir taramas1 yapilmistir.

Kilig ve Onal 2022 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada 2012-2019 yillar1 arasinda Borsa
Istanbul’da faaliyet gosteren 144 firmanin verileri analiz edilerek elde edilen finansal
hilelerinin tespitinde kabul goren oranlart YSA ile tahminleme ¢alismasi yapilmistir.
Caligsma, finansal tablolardaki hile riskini %88,89 oraninda dogru tahmin ederek basarili

bir sonug ortaya ¢ikarmstir.

Biiytikatak 2022 yilinda yaptiklar1 c¢aligmada 6890 ogrenci anketi kullanilarak
ogrencilerin basar1 durumlar1 ve okuma becerileri yeterlilik diizeylerinin siniflandirma
dogrulugunu PISA 2018 Tirkiye 6rneklemine dayali olarak Yapay Sinir Aglari, karar
agaclar, K-En Yakin komsu ve Naive Bayes yontemleri ile incelemistir. Calisma

sonuncunda veri setleri tiim teknikler kullanilarak siniflandirilmaya uygun ulunmustur.

Ata ve Erbudak 2022 yilinda yaptiklart ¢alismada T.C Merkez Bankasi verileri
kullanilarak karar destek agaclari, dogrusal regresyon, DVM, gauss regresyon yontemleri
kullanilarak siniflandirma ¢aligmalar1 yapilmistir. Yontemler daha 6nceki caligmalar ile
de karsilagtirilarak derin 6grenme metotlarinin daha iyi sonuglar elde edildigi sonucuna

varilmistir.

Gokge ve arkadaslar1 2022 yilinda yaptiklar1 ¢alismada yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Holt
Winters yontemi ile 2015 — 2020 yillar1 arasindaki aylik veriler ile iler beslemeli YSA’y1
kullanarak 2019-2020 yillarindaki gergeklesmis olan satis adetlerini tahmin ¢alismasi
yapmislardir. YSA ile elde edilen sonug diger bir yontem olan Holt Wiinters yontemine

gore daha basarili sonuca ulagsmustir.
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Mohideen ve Raj 2022 yilinda yaptiklari calismada Pima Indians diyabet veri setini
analiz ederek Optimize Edilmis Gaussian Naive Bayes ve regresyon yontemleri ile
tahmin calismasi yapilistirAnaliz sonuglarinda Optimize Edilmis Gauss Naive Bayes'in

diger yonteme gore %81,85 siniflandirict dogruluguna ulagilmistir.

Tan, Mu, Fu, Yuan, Sun, Liang ve Sun 2022 yilinda yaptiklar1 caligmada, Naive Bayes
Simiflandiricisi (NBC) ve Olasiliksal Yapay Sinir Ag1 yontemleri ile oncelikli olarak
tahmin ¢alismasi yapilmistir. Calisma sonuclarinin dogrulugu sirastyla %85 ve %95'e

ulagmustir.

llig, Srdjevi¢, ve Srdjevig 2022 yilinda yaptiklar1 ¢alismada Sirbistan'in Voyvodina
Eyaletindeki bes lokasyondan 2013-2019 donemini kapsayan verileri kullanilarak Naive
bayes yontemi ile tahmin ¢aligmasi yapilmistir. Sonug olarak 68 vakanin 64'linde su

numunesinin sinifint dogru bir sekilde elde edilmistir.

Polat 2022 yilinda yapmis oldugu calismada ¢alismada beyaz esya sektoriindeki bir
firmanin satis verilerini inceleyerek YSA, Destek vektdr makinesi ve regresyon

yontemleri tahminleyerek YSA modelinden daha iyi bir sonug elde edilmistir.

Canbulut 2022 yilinda yapmis oldugu ¢alismada, pandeminin siirmesi halinde tasinacak
yolcu miktarinin tahmin edilebilmesi i¢in iilkemize gore daha erken vakalarin goriildiigii
tilkeler ile benzerlikler analiz edilerek WEKA yazilimi1 kullanilarak Lineer Regresyon ve
Yapay Sinir Aglar1 yontemleri ile tahmin calismasi yapilmistir. Yapay Sinir Aglar

algoritmas1 daha dogru tahminlere ulagmistir.

Ac1 ve Dogansoy 2022 yilinda yaptiklart ¢alismada yerel bir stipermarketten elde edilen
iki yillik e-ticaret verilerinin TUFE, yillik igsizlik oran1 gibi faktorler de gdz oniine
alinarak alt1 farkli yontem ile; Yapay Sinir Aglari, Gauss Siire¢ Regresyonu, Regresyon
Agaci, Destek Vektor Regresyonu ve Aga¢ Topluluklar talep tahmini calismasi
yapilmustir. Sonuclar, korelasyon katsayist (R), Kok Ortalama Kare Hata (KOKH) ve
Ortalama Mutlak Hata (OMH) kriterleri ile degerlendirildiginde en basarili performans

Uzun ve Kisa Vadeli Hafiza Aglar1 yontemlerinden elde edilmistir.

Biiytikkececi ve Okur 2022 yilinda yaptiklar1 ¢alismada isletmeyi terk edebilecek

miisterilerin tahmini i¢in toplamda 21 siniflandirma yontemi ve telekomiinikasyon,
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bankacilik ve e—ticaret sektorlerine ait veri setleri analiz edilerek tahmin c¢alismalari
yapilmistir. Ek olarak RFM (Recency, Frequency, Monetary Value) boliimlemesi ve Ki-
Kare Testleri kullanilarak boyut indirgeme ¢aligmalar1 yapilmis ve elde edilen sonuglar

kiyaslanmistir.

Maden 2022 yilinda yapmis oldugu c¢alismada Knime veri analiz platformunda tip
Ogrencilerinin sinav sonuglar1 veri seti kullanilarak karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari,
Rastgele Orman, Naive Bayes ve K-En Yakin komsu algoritmalari ile tahmin galigsmalari
yapilmis ve sonuglarin basar1 degerleri kiyaslanmistir. Dogruluk oranlar kiyaslandiginda
farkli kriterlerde degerlendirilen algortimalarda en iyi sonu¢ veren yoOntemler
farklilasmakla beraber Knime platformunun veri madenciligi kullanmi i¢in uygun oldugu

sonucuna varilmistir.

Gengosman ve Sanli 2021 yilinda yaptiklart ¢alismada igerisinde 12 PAH tiirii olan farkl
4 aritma camuru lizerinde UV calismalar1 gergeklestirmistir. Bunlar {izerinde ¢ok
katmanl algilayict agi, k-NN, C4.5 karar agaci, rastgele orman ve torbalama modelleriyle
siiflandirma tahmin ¢alismalart yapilmistir. RO (%95), k-NN (%95) ve CKA (%91) ile

sirastyla en etkili sonug iireten yontemlerdir.

Avci 2021 yilinda yapmis oldugu ¢alismada tibbi goriintii isleme teknikleri kullanilarak
DVM, RF ve YSA yontemleri ile ulasilan sonuglarin diger algoritmalara gore daha iyi

performans gosterdigi goriilmiistiir.

Corekcioglu, Ercan ve Elibiiyiikk 2021 yilinda yaptiklar1 calismada yapay sinir agi
yontemlerinin tekstil sektoriinde ki kullanimlarina yonelik literatiir c¢aligsmalari
arastirilmistir. Caligma sonucunda Tekstil sektdriinde dokuma , terbiye ve kumas konfor
paremetrelerinin de dahil oldugu birgok alanda YSA yontemi basarili sonuglar ile tercih

edilebilecegi gosterilmistir.

Aghalarova ve Keser 2021 yilinda yaptiklart caligmada ortaokul &grencilerinin
Matematik ve Portekizce derslerindeki performanslarinin tahmini i¢in yeni bir yapay sinir
ag1 algoritmasi kullanilmistir. Uygulanan rastgele arama algoritmasi ve ysa modelinin
hiper-parametreleri optimize edilmistir. Uygulama sonuglari Matematik dersi i¢in %97.0

ve %92.3 Portekizce dersi i¢in ise %97.6 ve %87.9 olarak elde edilmistir.
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Ozgiir 2021 yilinda yapmis oldugu calismada Elektrik piyasasindaki Tiirkiye igin
yapilmis ¢alisma ornekleri ve Tiirkiye elektrik piyasasinda fiyat tahmini uygulamasi
yapmis olup yapay sinir agi temelli modellerin etkinlikle kullanilabilecegi ancak,
gelecege yonelik fiyat tahmini yapmak iizere tasarlanan YSA temelli modelin

egitilmesinde zaman serilerini igeren verilerin biiylik 6nemi oldugu sonucuna ulagmistir.

Peromingo ve ark. 2020 yilinda yaptiklarn c¢alismada kuru kiirlenmis jambon
olgunlagmasi i¢in AFBI {iretiminin veri madenciligi teknikleri kullanilarak tahmin
edilme c¢aligsmasi yapilmistir. Elde edilen tahmin denklemlerinin korelasyon katsayilar

>0.74 ve tahmin hatalar1 <0.38 gdstermistir.

Van Nguyen ve ark., 2020 yilinda yaptiklar1 ¢alismada yeniden iiretilmis {irtinlerin
yiiksek dogrulukta, saglam bir talep tahmin modeli saglamayi ve miisteri talebinin
yordayicilar1 olarak c¢evrimigi pazar faktorlerinin dogrusal olmayan etkisini veri

madenciligi ile incelemistir.

Montella ve ark. 2020 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada 2011-2013 doneminde
Ispanya'da meydana gelen elektrikli 2 tekerlekli aracli (PTW) kazalara katkida bulunan
carpigma Ozellikleri arasindaki kaliplarin hangileri oldugunu 78.611 kazadan elde edilen

veriler ile analiz etmislerdir.

Chen ve ark. 2020 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada Veri madenciligi yontemlerini
kullanarak komiir yakith gii¢ tiniteleri i¢in enerji verimliligi endekslerini karsilastirma

calismas1 yapilmastir.

Tomasevic ve ark. 2020 yilinda yaptiklari ¢alismada veri madenciligi ve yapay sinir aglari
kullanilarak 6grenci siavi performans tahmini gorevini ¢6zmek i¢in uygulanan en son
teknolojiye sahip makine oOgrenim tekniklerinin kapsamli bir analizini ve

karsilastirilmasini yaparak gelecekteki basarilarini tahmin etmeye ¢alisilmistir.

Giiven 2020 yilinda yapmis oldugu ¢alismada iiriin ¢esitliligi renkleriyle birlikte dikkate
alinarak 2014-2018 yillar1 arasi satislarin1 YSA, DVM ve rastgele ormanlar yontemleri
ile satig tahmini yapilmis olup Kurulan 14 veri seti sonuclarina gére 8’inde YSA renk

detaysiz modellerin sonuglar1 diger yontemlerden daha iyi sonuglanmistir. YSA renksiz
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calismalarda 14 modelden 11’inde daha etkili sonu¢ verirken , DVM ise 13 modelde

renkli verilere gére daha basarili sonucuna ulasilmistir.

Vural, Kiiglikasc1 ve Ayvaz 2019 yilinda yapmis olduklari ¢alismada elektronik
perakende sirketinin ‘notebook’ {iriinleri i¢in dnceki yillara ait satis datast ile yapay sinir
ag1 yontemi kullanilarak gelecek zamanlar igin satis tahmini ¢alisilmistir. Kurulan

modellemenin tahmin hatalar1 ve sonuglari incelenmistir.

Zazzaro ve ark. 2021 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada epilepsi hastalarinin nobet
gecirme sinyalini veri madenciligi ile tahmin etme ¢alismasi yapmislaridir. Kamuya agik
EEG veri setleri iizerinde yapilan testlerde % 99'un iizerinde bir kesinlige ulagan

miikemmel sonuglar gostermistir.

Ercan, 2021 yilinda yapmis oldugu calismada 2019 yilina ait toplam 11.521
hanehalkindan elde edilen verileri ¢alismanin analizinde kullanarak ev dis1 gida tiiketim
sinifinin belirlenmesinde Yapay Sinir Aglar1 yontemi kullanilmistir. Modelleme sonucu,
dogru tahmin edilme oran1 egitim veri setinde %77.28 iken test veri setinde %80.39 olarak
elde edilmistir. Model tarafindan ev dis1 gida tiiketimi yapmayan haneler egitim veri

setinde %68.98, test veri setinde ise %66.70 ile dogru tahmin edilmistir.

Karaathh Ve Altintas 2018 yilinda yapmis olduklar1 calismalarinda Borsa Istabul’daki
islenmis hisse senetlerinin artma, azalma, sabit kalis degisimlerine gore veri seti
olusturmuslardir. Sektor ve isletme agisindan anlamli bir kiimeleme olusturmasi i¢in
analiz edilmistir. Calisma Weka programinda Beklenti maksimizasyon algoritmasini

kullanarak 134 isletmenin, hisse senetlerinin artis1 oranlarini 3 seviye ayirmiglaridir.

Sengiil ve ark. 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada Weka yazilimi kullanilarak
lojistik regresyon analiziyle yiiksekdgretim kurumlarinda Ogretim {iyesi ders
performansinin 6grencinin ders basarisi lizerindeki etkisi aragtirilmigtir. 5820 adet anket
verisinden hareketle 6grencilere dgretim iiyesi degerlendirmesi ile ilgili yoneltilen 16
soru sorulumus ve analiz edilmistir. Ogretim iiyesi tutumunun 6grencinin ders basarisini

etkiledigi sonucuna varilmistir.

Tirkoglu ve ark. 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada endiistriyel bir sirketteki soguk

dovme makinelerinde, kiimeleme, siniflandirma ve karar agaci gibi veri madenciligi
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yontemlerini kullanarak gercek hayattaki veri setlerindeki makine duraksamalarini
tahmin edilmistir. Weka ve Rapidminer programlar1 kullanilarak egitilmis ve test
edilmistir. Weka'da kullanilan J48 Decision Tree algoritmasinin %77 dogruluk ve 0.4
hata degeri ile en verimli sonucu verdigi gozlenmistir. Rapidminer programi kullanilarak

modellenen karar agacinda ise, %71.8’lik dogruluk sonucuna ulagilmistir.

Alkaragole ve Kurnaz 2019 yilinda yapmis olduklari ¢alismada diyabet hastaligi
teshisinde kullanilmak amaciyla hibrit veri madenciligi teknikleriyle Onerilen
framework’ii gelistirmislerdir. Sonuglar, onerilen framework hibrit siniflandirmasinin

diger siniflandiricilar1% 94'liik bir dogruluk orani ile geride biraktigini gostermistir.

Akkus ve Zontul 2019 yilida yapmis olduklar1 calismada daha oncesinde berlirlemis
olduklar1 parametreleri goz dniinde bulundurarak tilkelerin gelismislik seviyelerine gore
durumlarini incelemislerdir. 214 {ilke ve 2015 veriyi kullanarak Self Organizing Map ve
K-Means kiimelemesi modellerini uygulayip, sonuglarinda bulunan kiimeler

incelenmistir. Ek olarak Tiirkiye’nin kiimeler arasindaki durumu ayrica analiz edilmistir.

Altay 2019 yilinda yapmis oldugu ¢alismasinda tiniversitelerin kiitiiphanelerindeki VM
caligmalarinin genel konumunun ¢ikartilabilmesi ve faydalarindan yararlanabilmek i¢in
YORDAM programi kullanilarak 2010-2018 yillarindaki ¢alismalar1 Ayirict Hiyerarsik
Kiimeleme yontemi ile incelemistir. Caligma sonucunda mevcuttaki durum incelenerek

gelecek i¢in stratejik onerilerde bulunulmustur

Ayan ve ark. 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢calismada 2017 yilinda kozmetik, elektronik
ve pazar sektorlerinde faaliyet gosteren rakipler tarafindan paylagilan Twitter verilerini,
Sosyal Medya Madenciligi ile analiz etmislerdir. Kiimelenmede daha fazla etkilesime

giren kiimeler Pareto Ilkesi'nin yardimiyla incelenmistir.

Xiaoyu Qi ve ark. 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada 2017 -2018 yili arasinda
Pekin'deki hava kirletici konsantrasyonlar1 ve meteorolojik kosullar arasindaki iligkileri
veri madenciligi ile analiz etmislerdir. Elde edilen sonuglar kentsel yoOnetim
performansini daha da iyilestirirken, meteorolojik kosullara goére hava kalitesini tahmin

etmede yardimci olabilmektedir.
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Ajak ve ark. 2018 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada madencilik programinda problemli
cevherle karsilasma olasiligini tahmin etmek i¢in gercek bir maden igletmesine 6n goriisel
veri madenciligi algoritmalar1 uygulamislardir. En uygun veri madenciligi algoritmasi,

kil olusumunu % 78,6 hassasiyetle ongoren siniflandirma agaci secilmistir.

Koseoglu ve Demirci 2018 yilinda yapmis olduklar1 calismada teknoloji temelli
sehirlerde var olan genis verilerin yenilik¢iliklerinin analizi i¢in, nesne interneti, y1gin
veriler, VM, yapay zeka teknikleri gibi akilli teknoloji ve sehirlerin uygulamalarindaki

iligkileri incelemisleridir.

Bilgi¢ ve Esen 2018 yilinda yapmis olduklari ¢alismalarinda 6zellikle VM ve yapay zeka
teknikleri ile ilgili 2016°dan bu yana yapilmis pazarlama sektoriindeki ¢alismalar1 analiz
etmisleridir. Calisma sonucunda bilgisayar alaninda uzman kisilerce gelistirilen farkli
modellerin hizli bir sekilde bu alandaki calismalara uyarlanip kullanildigi tespit

edilmistir.

Nagy ve ark. 2017 yilinda yapmis olduklar1 calismada kiimeleme ve siniflandirma
yontemleri ile toplu tasima araclarinda farkli mesafe Olglim tekniklerinin
kullanilabilirligini kontrol edilebilirligini incelemistir. Kiimelenme ile Manhattan uzaklik
dleiimii % 78 hassasiyet ve % 63 smiflandirma ile sonuglandi. incelenen formdaki
siniflandirmanin trafik bolgelerinin 6zelliklerini kesfetmek i¢in uygun bir ara¢ olmadigini

gostermektedir.

Eren ve Sataoglu 2017 yilinda yapmis olduklar1 ¢caligmada giyim iizerine faaliyette olan
firmanin bir magazasinin satislari birbirinden farkli iki Yapay Sinir Ag1 Modeli ile tahmin
edilmistir. ki model tahmini incelendiginde ANN modelinin, klasik ANN modeline

kiyaslanarak sezonsal etkiye gore daha dogru tahmin sonucu elde edilmistir.

Adiyaman 2007 yilinda yapmis olduklar1 ¢aligmada yapay sinir aglari, regresyon ve egri
uydurma yontemlerini kullanarak altin {iriin satislarini tahmin etme ¢aligmasi yapilmistir.
Yapay sinir ag1 yonteminin diger yontemlere kiyasla daha etkin bir yontem oldugu

sonucuna ulagilmistir.
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6. UYGULAMA

Calismada perakende sektoriinde Istanbul’da faaliyetlerine devam eden 6zellikle giyim
markasi olarak iiretimde ciddi bir pazar payina sahip olan firmanin iiretilen liriiniin cinsine
gore 10 grupta (denim, dokuma, elbise vb.) toplanan 2019-2022 yillar1 arasindaki 4 yillik
satig miktarlar1 bagimli degisken olarak ele alinmistir. Bagimsiz degiskenlerde ise stok
miktar1, fiyat, indirim orani, hava durumu ve Tiirkiye istatistik kurumu (TUIK) undan
temin edilen tiiketici giiven endeksi ve Perakende(Tekstil-giyim) satis Hacim endeksi

verileri aylik olarak toplanarak veri seti hazirlanmistir.

Bu degiskenlerin yaninda sirketin hali hazirda da bir sonraki sezonun biitge tahmini igin
kontrol ettigi ve satisa olumlu olumsuz etki katsayis1 olarak girdigi, anomali degiskeni de
eklenmis olup ¢aligmada oncelikle satis miktarini etkileyen anomalilerin de satisa etkisi
tespit edilmeye calisilmistir. Gegmis yillarda toplanan veriler 1siginda 4 Anomali
degiskeni (Range, fiyat, stok ve pandemi anomalisi) dataya eklenmistir. Kullanilan

degiskenleri tanimlar1 asagidaki gibidir;

Stok miktar1; Hedeflenen “t” aninda dogru zamanda, dogru iirlin karisiminin magazada

bulunduruldugu adettir.

Satis adet; T aninda ilgili iirliniin bedelinin 6denmesiyle satici tarafindan satin alinan

miktardir.

Fiyat: Uriiniin belirlenen miisteri tarafindan kabul gérmesi beklenen ilk bedelidir. Ayni
donemde birden fazla iiriin satisa sunuldugu i¢in bu ¢alismada ay bazinda ortalama fiyat

kullanilmistir.

Indirim Oran1: Indirim, ilgili {iriiniin fiyatindaki azalmadir. Belirli bir {iriiniin satis adedini
artirmak amactyla bircok ticari stratejide kullanilan bir aragtir. Ayni donemde x {irlinliniin
indirimli oldugu bolge ve magazalar farklilik gostermekte oldugu i¢in bu calismada ay

bazinda ortalama indirim orani kullanilmastir.

Tiiketici Giiven Endeksi; Tiiketici mali ve ekonomik durumlarmin giincel durum
degerlendirmelerinin ve gelecekteki beklentileriyle yakin gelecekte harcama veya

tasarruf egilimlerini 8lgmek icin kullanilan bir endekstir. (Ozdemir, 2013)
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Perakende Satis Hacim Endeksi; fiyat degisimlerinden arindirilmis bir hacim endeksi
Ozelligi tasimanin yaninda perakende ticaret sektorii i¢erisinde farkli biiyiikliikte olan
firmalarin satis miktarlarin1 ay bazinda 6lgmeye yarayan endeks ¢esididir. Bu endeks,
hane halki isteklerinin ve tiiketicilerin giivenini kisa donemli gostermektedir. (Kaya ve
ark., 2018)

Hava durumu; Satisa sunulan {iriin ¢esitliliginin ¢ok fazla olmasi, hava sartlarina karsi
miisteri ihtiyacinin degigsmesi sebebiyle bir sonraki donem satis planlart yapilirken hava
durumu biiyiik 6nem tasimaktadir. Ornegin sicakliklar mevsim normallerine gére sicak
gitmesi durumunda dis giyimleri ya da daha kalin kiyafetlerin satiglar1 diisiik

seyretmektedir.

Stok anomalisi; Satis potansiyelinin altinda stok bulundurulmasi durumunda stok
eksikligi, potansiyelin iizerinde bulundurmasi durumunda ise stok fazlasi durumlari
olugmaktadir. Bu durumlardan birinin yasanmasi durumunda ilgili ayda stok anomalisi

meydana gelmektedir.

Fiyat anomalisi: Misterilerin ilgili iirlin i¢in 6demesi beklenen fiyatin iistiinde ya da
altinda bulundurulmast durumudur. Miisteri géziinde, ilgili iirliniin ederinden daha fazla

fiyatta bulundurulmas1 durumunda satig beklendigi gibi ger¢eklesmemektedir.

Range anomalisi; ilgili ay ve grupta donemin sartlarina ya da miisterinin alim
davraniglarma uygun olamayan iiriin bulundurmak anlamina gelmektedir. Ornegin;
bayram doneminde giinliik okazyonlu iirtin buldurmak, Yaz ayinda kalin pantolon

bulundurmak vb.

Pandemi anomalisi ise ; Geg¢tigimiz donemlerde yasamis oldugumuz magazalarin
kapanmas1 ve disar1 ¢ikilmasinin yasaklanmasi miisterilerin alig-veris davranislarini

degismesi halidir.

Yukarida belirtilmis olan anomaliler ilgili ay ve {iirlin grubundaki magazalardan ve
bolgelerden gelen notlarla segilmis olan en yiiksek satis kaybina sebep olan anomaliler
olarak data setine giris yapilmistir. (Herhangi bir ay da birden fazla anomali ger¢eklesmis

olabilir ancak en ¢ok karsilasilan anomali secilmektedir.)
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Literatiir taramasinda incelenen gerek veri madenciligi agisindan kaynak niteliginde olan
Han ve arkadaglarinin ‘Data Mining Concepts and Techniques’ isimli kitab1 gerekse
benzer veri setleri ile tahmin yapilan diger bilimsel arastirmalarin 15181inda dogrusal ve
dogrusal olmayan verilerden yapilan tahmin ¢aligmalarinda etkin sonuglar elde edilebilen
destek vektor makinalar1 ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin kullanilmasina karar
verilmistir.(Arslan,2020). Bu yontemlere ek olarak anomalinin tahmin edilmesinde
siiflandirma tahmin algoritmalarindan literatiirde siklikla kullanilan Naive bayes ve K-
En yakin komsu algoritmalar1 ile de anomali tahmini yapilmis olup yontemler
kiyaslanmistir.  Olusturulan modellerin ¢oziimii WEKA (Waikato Environment for

Knowledge Analysis) ve MATLAP programlar ile gergeklestirilmistir.

Calisma iki asamali gerceklesecektir. Ilk olarak halihazirda sirketin de kullandif
anomalilerin tahmin edilmesi ve sonuglarin degerlendirilmesi calismas1 yapilacaktir. flk
calismada anomali degiskeni bagimli degiskenken satis adet bagimsiz degisken olarak ele
alinmaktadir. 3 veri madenciligi ve siniflandirma algoritmasi ile satis tahmini yapilmasi
istenen donemler i¢in anomali tahminlemesi yapilarak ¢alismanin ikinci agmasina girdi
saglayacak en dogru sonuca ulasacak olan yontem belirlenecektir. Ardindan ¢alismanin
ikinci agamasinda tahmin edilen bu anomali degiskenleri ile beraber ve ayni1 zamanda da
anomali degiskeni goz ardi edilerek 2 sekilde de Yapay sinir aglart ile satis tahmini
yapilacaktir. Bu analizlerle beraber sonuclarin degerlendirilmesi ve yontemlerin

kiyaslanmas ile calisma tamamlanacaktir. Ornek veri seti Tablo 6.1°de gosterilmektedir.

Tablo 6.1. Veri Setinden Ornek Gosterim

ggglg DENIM Gli);iSM ORME | ORME |BASIC| ELBISE

AY 202001 | 202012 | 202002 | 202108 | 202202 | 202005

STOK | 100.000 | 92.345 | 94.698 | 146.817 | 83.309 | 391.719
FIYAT 40,5 150,4 36,7 44,1 67,4 44,4
igg%?‘ 0,3 0,1 0,3 0,4 0,3 0,1
TGE 58,8 80,1 57,3 78,2 71,2 59,5
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Tablo 6.1. (Devam) Veri Setinden Ornek Gosterim

PERAKEDE
SATIS
HACIM
ENDEKSI
HAVA
DURUMU
SATIS
ADET

135,1 125,9 133,5 1911 148,1 59,9

59 10,3 7,4 21,7 7,6 21,2

120.000 43.484 72.219 | 96.157 | 63.550 300.000

ANOMALI | STOK |PANDEMI| STOK STOK | RANGE | PANDEMI

6.1. Anomali Tahmini

Veri madenciligi siirecleri uygulanan veri setinde ilk olarak anomalilerin tahmin edilmesi
ve bir sonraki satis tahmini ¢aligmasina girdi saglamasi i¢in veriler analiz edilmis ve
normalizasyonu islemi i¢in ARFF uzantili dosyaya dontistiiriilerek WEKA programinda
calisir hale gelmistir. Bu ilk ¢aligmada satis miktart bagimsiz degiskenken anomali
degiskeni ise bagimh degiskendir. Asagidaki Sekil 6.1’de Wekada data setinin ARFF

dosya goriiniimii gosterilmistir.

Current relation Selected attribute
Relation: tezdatawtarih2018siz3 Attributes: 10 Name: anamal li Type: Nomina |
Instances: : 410 Sum of weights: 410 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes

All MNone Invert Pattern

1
2 anol
No. Name 3 stokanomalisi
4
5

~ 1 Wisualize All

an

Sekil 6.1. Weka'da ARFF Dosya Goriiniimii

Toplamda 10 degiskenli 410 adetlik (41 ay x 10 grup)bir data analizlere konu edilmis
olup 10 iirtin grubunda g¢alismalar yapilmistir. Yukarida 6rnek kesiti verilen datanin

degisken bazli detayli olarak incelenmesi asagidaki gibi belirtilmistir.
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Attributes: 10 Name: Stock Type: Numeric
Sum of weights: 410 Missing: 0 (0%) Distinct: 410 Unigue: 410 (100%)

Statistic Value
All None Invert Pattern Minirmut m 276l
Maximui m 736057
Ne. Name Mean 17174278
1[I buyergrup StdDev 164896.146

8[| HavaDurumu Class: anamali (Nom) ~ | Visualize All

Sekil 6.2. Stok Miktarinin Weka'da Gosterimi

Tahminleme galismasi igin gerekli olan stok miktarinin Weka’da gosterimi Sekil 6.2°te

gdsterilmistir. Istatistik durum olarak;

e Minimum stok miktar1 2761 adettir. (Data seti igerisindeki 4 yillik tiriin grubundan
magazada en diisiik bulundurdugu stok miktaridir.)

e Maximum stok miktar1 736.057 adettir. (Data seti igerisindeki 4 yillik iiriin grubundan
magazada en yiiksek bulundurdugu stok miktaridir.)

e 410 adet veri setindeki 4 yillik verinin stok miktar1 ortalamasi 171742 adetken
standart sapmas1 164.896 adettir.

Yapilan analizlere gore satis potansiyelinin altinda stok bulundurulmasi durumunda stok
eksikligi potansiyelin iizerinde bulundurmasi durumunda ise stok fazlasi durumlari
olugmaktadir. Bu durumlardan birinin yasanmasi durumunda ilgili aydan stok anomalisi

girisi yetkililerce girilmektedir.

Tahminleme ¢aligmasi icin gerekli olan fiyat miktarmin Weka’da gdsterimi Asagida

Sekil 6.3’te gdsterilmistir. Istatistik durum olarak;

e Minimum fiyat 18 TL’dir. (Data seti icerisindeki 4 yillik iirlin grubundan en diisiik
fiyata sahip olan tiriin 18 TL dir.)

e Maximum fiyat 217 TL’dir. (Data seti igerisindeki 4 yillik {iriin grubundan en diisiik
fiyata sahip olan iiriin 217 TL dir.
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e 410 adet veri setindeki 4 yillik verinin fiyat ortalamasi1 56.93 TL’iken standart
sapmasi 29.68 TL dir.

Current relation Selected attribute
Relation: tezdatawtarih2018siz3 Attributes: 10 Name: fiyat Type: Numeric
Instances: 410 Sum of weights: 410 Missing: 0 (0%) Distinct: 102 Unique: 35 (9%)
T Statistic Value
All Nene Invert Pattern Minimum 18
Maximu m 21
N Nam Mea 56.932
1 buyergrup StdDev 2068
2(ay
3| | Stock
5 lindirim
6 |tge
71| hacim endeksi
8| HavaDurumu Class: anamali (Mom) ~ | Visualize All
9 SalesUnits
10[_anama li 136
|
92
o 3 i 2 1
I

Sekil 6.3. Fiyat Miktarinin Weka'da Gosterimi

Yapilan analizlere gore satis potansiyelinin altinda fiyatta bulundurulmasi durumunda
misteriler uygun fiyata yoneldigi i¢in ilgili lirlinde satis adet karsilanamamaktadir.
Potansiyelin tizerinde fiyatta bulundurulmasi durumunda ise ilgili fiyata miisteriler
tarafindan fazla bulundugu icin rakibe ya da farkli buyer gruplara yonelim olmaktadir.
Bu durumlardan birinin yasanmasi durumunda ilgili ayda fiyat anomalisi girisi

yetkililerce girilmektedir.

Tahminleme ¢aligmas1 igin gerekli olan satig miktarinin Weka’da gosterimi Sekil 6.4°de

gosterilmistir. Satis miktar1 10 degisken arasindan problemin ilk asamasinda bagimsiz

degisken olarak alinirken problem ¢oziimiiniin ikinci asamasinda bagimli degisken olarak

kabul edilerek c¢oziime dahil edilmistir. Istatistik durumlar asagidaki sekilde

agiklanmaktadir;

e Minimum satis miktar1 665 adettir. (Data seti igerisindeki 4 yillik iiriin grubundan en
diisiik satis adetidir.)

e Maximum satis miktar1 977359 adettir. (Data seti icerisindeki 4 yillik iiriin grubundan
en yiiksek satis adetidir.)

e 410 adet veri setindeki 4 yillik verinin satig miktar1 ortalamasi 148473 adetken

standart sapmas1 158612 adettir.
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Current relation Selected attribute

Relation: tezdatawtarin2018siz3 Attributes: 10 Name: SalesUnits Type: Numeric
Instances: 410 Sum of weights: 410 Missing: 0 (0%) Distinct: 410 Unique: 410 (100%)
Attributes Statistic Value
All None Invert Pattern Minimum 665
Maximum 977359
M. Name Mesn 148473.768
11 Ibuyergrup StdDev 138612723
2 Jay
31 _IStock
41 fiyat
5 lindirim
61 |tge
71| hacim endeksi
8|_|HavaDurumu Class: anamali (Nom) v | Visualize All

9 . SalesUnits

101 anzmali 175

100

3 i 3 0 1

1
665 469012 477359

Sekil 6.4. Satis Miktarinin Weka'da Gosterimi

Yapilan analizlere gore planlanan satis miktarinin altinda satig gergeklestirdiginde satig
kaybi, planlanan miktardan daha fazla satis gerceklestirilmesi durumunda ise
potansiyelinin {izerinde satig gergeklestirmektedir. Bu durumlardan birinin yasanmasi
durumunda ilgili ay detayli analiz edilerek satis kanallarindan da gelen bilgiler 15181nda

belirtilen anomalilerden ilgili olan1 girilmektedir.

Tahminleme ¢alismas1 i¢in gerekli olan indirim oraninin Weka’da gdsterimi asagidaki
Sekil 6.5°de gosterilmistir. Istatistik durum olarak diger degiskenler ile aym 6zelliklerini
acikladigimizda ise;

e  Minimum indirim orani 0,002’dir. (Data seti igerisindeki 4 yillik iiriin grubundan en
diisik indirim oranmidir. Uriin satis Omriiniin ilk donemlerinde indirimsiz satis
gormektedir.)

e Maximum indirim orani 0,52°dir. (Data seti igerisindeki 4 yillik iirlin grubundan en
yiiksek indirim oranidir. Ozellikle sezon sonu dénemlerde indirim oran1 artmaktadur.
Belli bir iiriin bir magazada %70 indirimli iken baska bir magazada indirimsiz
olabilmektedir. Datadaki indirim orani ay bazindaki ortalama indirim oranidir.)

e 410 adet veri setindeki 4 yillik verinin indirim orani ortalamasi 0,18 iken standart

sapmasi 0,09 dir.
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Selected attribute
Attributes: 10

Typ
Sum of weights: 410 Distinct: 410 Unique: 410 (100%)

Value
0.021
0518
0.178
0.097

8[| HavaDurumu Class: anamali (Nom) | Visualize All

Sekil 6.5. indirim Oraninin Weka'da Gosterimi

Yapilan analizlere gore planlanan indirim oraninin altinda indirim gergeklestirdiginde
yiiksek begeni almayan ve indirim bekleyen miisterilerde satis kaybi yasanirken,
planlanan miktardan daha fazla indirim gerceklesmesi durumunda potansiyelinin
tizerinde satis gergeklestirmekte ve indirimli {irlinlere daha fazla ragbet gosterildigi i¢in
satabilecek diger {irtinlerin potansiyeli de diismektedir. Bu durumlardan birinin
yasanmas1 durumunda ilgili ay detayl1 analiz edilerek satis kanallarindan da gelen bilgiler

1s181nda fiyat anomalisi olarak ilgili aya girilmektedir.

Tahminleme caligmas1 i¢in gerekli olan uzman kisilerce ve ilgili satis kanallarindan
toplanan anomalilerin Weka’da gosterimi asagidaki Sekil 6.6’de gosterilmistir.
Anomaliler her bir magazada sorumlu olan uzman tarafindan toplanmakta olup ardindan
bolge bazli en yiiksek anomaliler belirlenerek datada tutulmaktadir. Merkez ofisin de
teyidi ile ilgili liriin grubundaki o ayki gerceklesen anomali belirlenmis olur. Belirlenmis
anomali ayn1 zamanda iilke sorumlusu c¢alisanlar tarafindan da kontrol edilerek
anomalilerin iiriinde gerceklesmis oldugu herhangi bir problemden kaynaklanip
kaynaklanmadig1 tespit edilerek segilmektedir. Ornegin sik bir iiriin range anomalisi
altinda dataya girilmeden once {iriinde herhangi bir kusurun olup olmadig1 magazacilik

ve tedarik ekiplerinde kontrol edilmektedir.

[statistik durum olarak toplamda 410 veri setinin 48’inde fiyat anomalisi, 94’iinde stok
anomalisi, 30’unda range anomalisi, 90’ 1nda pandemi anomalisi ve 148’inde de anomali

goriilmemistir.
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Current relation
Relation: tezdatawtarih2018siz3
Instances: 410

Attributes

Al None

Attributes: 10
Sum of weights: 410

Pattern

Yukaridaki agiklamalara ek olarak Range anomalisini agiklamamiz gerekirse; ilgili ay ve
grupta donemin sartlarina ya da miisterinin alim davraniglarina uygun olamayan {iriin

bulundurmak anlamina gelmektedir. Ornegin; bayram déneminde giinliik okazyonlu iiriin

Sekil 6.6. Anomalilerin Weka'da Gosterimi

buldurmak, Yaz ayinda kalin pantolon bulundurmak vb.

Pandemi anomalisi ise ; Gectigimiz donemlerde yasamis oldugumuz magazalarin
kapanmas1 ve disart ¢ikilmasinin yasaklanmasi miisterilerin alig-veris davranislarini
degistirmistir. Normalde ¢ok satimli olan iirlinler miisterilerde gergeklesen gelecek
kaygis1 ve nerede giydirecegini bilememesi durumlarindan kaynakli satis gérememistir.
Pandemi doneminin baglamasiyla yasanan bu degisikliklerin goriildiigii ve magazalarin

kapali oldugu donemler analiz edilerek pandemi anomalisi uzman kisiler ve ilgili

ekiplerle kontrol edilerek girilmistir.

Tablo 6.2. Tiiketici Giiven Endeksi (TUIK, 2022)

~ | Visualize All

TGE 2019 2020 2021 2022
Ocak 58,48 58,8 83,3 73,2
Subat 57,92 57,3 84,5 71,2
Mart 59,48 58,2 86,7 72,5
Nisan 64,45 54,9 80,2 67,3
Mayis 55,51 59,5 77,3 67,6

Haziran 57,74 62,6 81,7

Temmuz 56,73 60,9 79,5
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Tablo 6.2. (Devam)Tiiketici Gliven Endeksi (TUIK, 2022)

Agustos 58,5 59,6 78,2
Eyliil 55,14 82 79,7
Ekim 56,6 81,9 76,8

Kasim 59,42 80,1 71,1
Aralik 58,23 80,1 68,9

Tablo 6.3. Perakende(Tekstil-giyim) Satis Hacim Endeksi Tablosu (TUIK, 2022)

Perakende(Tekstil-

giyim) Satis Hacim 2019 2020 2021 2022
Endeksi
Ocak 128,5 135,05 | 106,61 | 145,43
Subat 129,49 | 133,54 | 113,29 | 148,07
Mart 131,59 92,89 152,04 | 175,47
Nisan 135,72 31,16 118,89 | 205,04
Mayis 137,99 59,91 112,33 179,6
Haziran 127,67 | 119,63 | 185,47
Temmuz 131,88 | 147,28 | 204,96
Agustos 143,04 | 125,57 | 191,08
Eyliil 146,87 | 137,12 | 212,75
Ekim 146,89 153 219,42
Kasim 153,5 145,38 190,8
Arahk 156,12 | 125,86 | 195,41

Yukaridaki verilere ek olarak Tiiketici gliven endeksi ve Perakende satis hacim endeksi
verileri de tiiketicilerin ekonomik durumlarinin mevcut iilke durumlar ile iliskin durum
degerlendirmelerinde ve yakin gelecekteki harcama egilimlerinde dogrudan etkilendigi
i¢in bu ¢alismadaki talep tahmini analizi i¢in veri olarak girdi saglanmigtir. Veriler Tablo

6.2 ve Tablo 6.3’de gosterilmistir.

45



6.1.1. Weka’da Naive Bayes Algoritmasi ile Anomali Tahmini

Naive Bayes algoritmasi olasiliksal ilkeler g6z oniine alinarak hazirlanmis olan bir¢ok
hesap yoOntemleriyle, sistem tarafina verilen datalarin siniflarin1 yani kategorilerini

bulabilmek i¢in kullanilmaktadir.

Bu modelde siiflandirilmak istenen belli bir oran ile 6gretilmis data seti sistem tarafina
aktarilir. Ogrenimde kullanilabilmesi igin aktarilan datalarin kesinlikler bir sinifa ya da
kategoriye ait olmalar1 gerekmektedir. Ogretilen verilerdeki yapilmis olan olasilik
islemleriyle, sistem tarafina test i¢in verilen yeni verilerin isetilerek verilmis olan testlerin

hangi sinifta olduklar1 bulunmaya ¢alisilmaktadir. (https://kodedu.com/)

Bu tez calismasinda satig miktarini etkileyen anomalilerin Weka programi igerisinde yer
alan Naive Bayes algoritmasi kullanilarak analizlerin yapilmasi saglanmistir. Analiz

sonuclarina asagidaki tablolarda yer verilmistir.

Uygulanacak olan 3 yontemde de ayni sartlar altinda dogruluk degerleri kiyaslanmis olup
2 grupta incelenmistir. Bunlardan ilki Cross validation olup (Capraz gegerlilik ); veri
setini 1lgili parga sayisina bolerek boldiigii grup sayisindan birini seger ve onu test seti
yaparak analiz eder ardindan kalan gruplar icinde ayni islemi yaparak boliinen parca

sayist kadar model olusturmus olur.

Ikincisi ise data setinden belirtilen oranini test seti olarak ayirir ve egitilmis veriyi test

ederek sonuca ulagmis olur.

Tablo 6.4. Naive Bayes Cross Validation Analiz Sonuglari

Natve Bayes vsortnas [ 255 | pogetuk (0
1 3 62
2 5 60
3 10 62
4 20 62
Ortalama/SS - 62
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Tablo 6.5. Naive Bayes Percentage Split Analiz Sonuglari

Naive Bayes
Algoritmast
(Percentage split)

Egitim(%)

Test(%)

Dogruluk
(%)

1

90

10 66

2

80

20 68

70

30 62

4

50

50 53

Ortalama/SS

62

Tablo 6.4 ve 6.5 de Naive Bayes algoritmasi kullanilarak egitim ve testler oranlari

belirlenerek dogruluk orani ortalama ikisinde de %62 olarak hesaplanmistir. En yiiksek

dogruluk orani veri setinin %20 u test olarak ayirilarak %68 elde edilmistir. Weka’da elde

edilen sonu¢ matrisi ve degerleri asagidaki Sekil 6.7°de gosterilmektedir.

Choose  NaiveBayes

Test options Classifier output

Use training set

=== Confusion Matrix

a b c d e <-- classified as

3 2 2 2 0] a= fiyatanomalisi
321 5 3 01 b= anomaliyok

2 314 2 0| c= stokanomalisi

0 2 0 1 0| d= rangeanomalisi
0 0 0 017 | e = pandemianomalisi

Supplied test set Time taken to test model on test split: 0 seconds
Cross-validation Folds === Summary ===
) Percentage split % | 80
. Correctly Classified Instances 56 68.2927 %
More options... . -
Kappa statistic 0.5738
Mean absolute error 0.1736
(Mom) anamali Root mean squared error 0.3023
Relative absolute error 60.0286 %
Start Root relative sguared error T79.0614 %
Result list (right-click for options) Total Nurber of Instances a2
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area
0,333 0,068 0,375 0,333 0,353 0,279 0,712 0,254
0,656 0,140 0,750 0,656 0,700 0,531 0,888 0,817
0,667 0,115 0,667 0,667 0,667 0,552 0,809 0,676
0,333 0,088 0,125 0,333 0,182 0,155 0,861 0,427
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Weighted Awvg. 0,623 0,095 0,716 0,683 0,697 0,592 0,870 0,743

PRC Area Class

fiyatanom
anomaliyo!
stokanoma.
rangeancmi
pandemiam

Sekil 6.7.
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6.1.2. Weka’da Destek Vektor Makineleri ile Anomali Tahmini

Yapilan literatiir aragtirmasinda goriildiigii iizere DVM algoritmas1 kullanimi kolay ve
hizl1 oldugu ayni1 zamanda diger algoritmalara gére daha dogru sonuglar elde ettigi i¢in
regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilan en yaygin yontemdir.

Naive bayes algoritmasinda kullanilan data ile ayn1 sartlarda Weka’da DVM ile tahmin

calismalar1 yapilmistir. Sonuglar asagidaki Tablo 6.6 ve Tablo 6.7’deki gibidir;

Tablo 6.6. DVM'de Cross Validation Analiz Sonuglari

Destek

Vektor 9
Makineleri ls)arga gfsgmluk
(Cross _| Sayisi 0
Validation)

1 3 70

2 5 68.5

3 10 67

4 20 66
Ortalama/SS 68

Tablo 6.7. DVM'de Percentage Split Analiz Sonuglari

Destek Vektor Dosruluk
Makineleri Egitim(%) | Test(%) (O/O )gm 4
(Percentage split) 0

1 90 10 78

2 80 20 75,6

3 70 30 69

4 50 50 62,4
Ortalama/SS 71

Tablo 6.6 ve 6.7 de Weka’da Destek vektor makineleri algoritmasi kullanilarak egitim ve
testler oranlar1 belirlenerek yapilmis olan ¢aligmalarda, dogruluk orani ortalama sirastyla
%68 ve %71 olarak hesaplanmistir. En yliksek dogruluk oranmi veri setinin %10 u test
olarak ayirilarak elde edilen ¢alismada %78 olarak elde edilmistir. Weka’da elde edilen
sonug matrisi ve degerleri asagidaki Sekil 6.8’de gosterildigi gibidir.
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Classifier

Test options
Use training set
Supplied test set
Cross-validation
Percentagesplit % 90

More options.

13:57:43 - bayes.NaiveBayes
13:59:13 - functions.SMO

Classifier output
Time taken to test model on test split: 0 seconds
— Sy —

Correctly Classified Instances 32

Keppa statistic 0.6953
Mean absolute error 0.2546
(Nom) anamali Root mean squared error 0.3384
Relative absolute error £5.312 %
start Root relative squared error 87.9684 &
Result list (right-click for options) Total Humber of Instances 41

== Detailed Accuracy By Class ==

Choose |SMO -C 1.0-L 0.001 -P 1.0E-12 -M 0 - -1 -W 1 -K "weeka.classifiers. functions supporfWector.PolyKernel -E 1.0 -C 250007 -calibrator "weka.classifiers.functions.Logistic -R 1.0F

13:59:26 - functions.SMO

TP Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure MOC ROC Area PRC Area Class

0,333 0,078 0,250 0,333 0,286 0,223 0,300 fiyatanom
0,933 0,192 0,737 0,933 0,824 0,716 0,712 anomaliyo
0,600 0,032 0,857 0,600 0,706 0,648 0,667 stokanoma
0,333 0,000 1,000 0,333 0,500 0,563 0,456 rangeancm
1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 pandemian,
Weighted Avg. 0,780 0,084 0,814 0,780 0,775 0,721 0,723

=== Confusion Matrix ===

a b c d e < classified as

1 2 0 0 0] a= fiyatanomalisi
114 0 0 0| b= anomaliyok

2 2 6 0 01 c= stokanomalisi

© 1 1 1 0| d= rangeanomalisi

0 0 0 010 e= pandemianomalisi

Sekil 6.8. DVM’de Percentage Split (%90-10) WEKA Sonug¢ Matrisi

6.1.3. Weka’da K-En Yakin Komsu Algoritmasi ile Anomali Tahmini

K- En Yakin Komsu Modeli, denetimli 6grenme teknigine dayali en basit makine
O0grenmesi algoritmalarindan biridir. Bu algoritma, yeni durum/veriler ile mevcut
durumlar arasindaki benzerligi varsayarak analiz yapmaktadir. Yeni durumu mevcut

kategorilere en ¢cok benzeyen kategoriye yerlestirmektedir.(Sandik¢1,2022)

Yukaridaki ¢alismalara ek olarak Weka’da son kullanilan algoritma K-en yakin komsu
algoritmasidir. KNN algoritmasi ile anomali tahmin c¢aligmalar1 yapilmistir. Sonuglar

asagidaki gibidir;

Tablo 6.8 KNN'de Cross Validation Analiz Sonuglari

K-En Yakin
Komsu (Cross -
Validation)

K Sayis1 | Parga Sayisi Dogruluk (%)

61

62
10 62

20 62

3 60
5 60
20 62

k=1

AIWIN|FP] & [ WIN] -
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Tablo 6.8. (Devam) KNN'de Cross Validation Analiz Sonuglar1

1 3 66
2 5 65
3 k=5 10 66
4 20 68
1 3 66
2 _ 5 64,6
3 k=8 10 64,8
4 20 65
1 3 65,8
2 _ 5 67,3
3 k=10 10 64,4
4 20 65,6
Ortalama/SS 64

Tablo 6.9. KNN'de Percentage Split Analiz Sonuglar1

K(F])Ee ?Czﬁggeigmiu Egitim(%) Test(%) | K Sayist DOE%;:)Iuk

90 10 1 63

90 10 2 56

1 90 10 5 75
90 10 8 75

90 10 10 75

80 20 1 65

80 20 2 61

2 80 20 5 74
80 20 8 72

80 20 10 69

70 30 1 66

70 30 2 62

3 70 30 5 65
70 30 8 64

70 30 10 65

50 50 1 57

50 50 2 55

4 50 50 5 62
50 50 8 61

50 50 10 60

Ortalama/SS 65.1
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KNN yonteminden diger yontemlerden farkli olarak k komsu sayisinda farklilik yaparak
analiz sonuglarini en iyi sonug i¢in degerlendirebildigimiz icin literatiirde de siklikla
kulanilan k degernin 1 ve 10 arasinda degerler verilerek sonuglar elde edilmistir. Tablo
6.8 ve 6.9 da Weka’da KNN algoritmasi kullanilarak egitim ve testler oranlari
belirlenerek yapilmis olan calismalarda, dogruluk orani ortalama sirasiyla %64 ve %65
olarak hesaplanmistir. En yiiksek dogruluk orani veri setinin %10 u test olarak ayirilarak
elde edilen ¢alismada k=(5,8 ve 10) degerlerini aldiginda %75 olarak elde edilmistir.
Weka’da elde edilen sonug matrisi ve degerleri asagidaki Sekil 6.9’daki gibidir.

Choose 1Bk -K 10 -/ 0 -A "weka.core.neighboursearch.LinearhNSearch -A \"weka.core.EuclideanDistance -R first-lasty""

Test options
Use training set
Supplied test set
Cross-validation
Percentage split % | o0

More options...

(Nom) anamali

Start

Result st (right-click for options)

Classifier output

Time taken To test model on test split: 0.02 seconds
== Summary ===

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

75.6098 %

13:57:43 - bayes.NaiveBayes
13:5%:13 - functions.SMO
13:59:26 - functions.SMO

== Detailed Accuracy By Class —=

140206 - lazy. Bk TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
140231 - azy B 0,667 0,079 0,400 667 0,500 0,468 0,904 0,349 fiyatanom
o 0,800 0,269 0,632 0,706 0,513 0,826 0,682 anomaliyo
Egi::::z:g: 0,600 0,000 1,000 0,600 0,750 0,729 0,892 0,763 stokanoma
0S0T B 0,333 0,000 1,000 0,333 0,500 0,563 0,671 0,405 rangeanom
i 4 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 pandemian:
14:05:27 - lazy.IBk Weighted Avg 0,756 0,104 0,821 0,756 0,758 0,685 0,879 0,735

=== Confusion Matrix ===

a b c d e <-- classified as

2 1 0 0 01 a= fiyatanomalisi
312 0 0 0| b= anomaliyok

0 4 0 0| c= stokanomalisi

0 2 0 1 0| d= rangeanomalisi
0 0 0 010 | e= pandemianomalisi

Sekil 6.9. KNN’de Percentage Split (%90-10) WEKA Sonug¢ Matrisi
6.2. Yapay Sinir Aglari ile Satis Tahmini

Yukaridaki caligmalar ile anomalilerin tahmin calismasi yapilmistir. Calismanin bu
asamasinda ise ayni1 veri seti kullanilarak devam edilecektir. Ancak satis miktar1 bagimsiz
degiskenken kabul edip tahmini kontrol edilecekken anomali degiskeni ise bagiml
degiskendir. Anomalilerin bagimsiz degisken oldugu ve goz ardi edildigi iki tiirlii de

tahmin caligmasi yapilacak olup sonuclar karsilastirilacaktir.

Oncelikle olusturulan yapay sinir ag1 algoritmasinin katman say1s1, katmanlardaki néron
say1si, kullanilacak fonksiyonu (aktivasyon) ve 6grenme kurali agin tasarimi i¢in dnemli
girdileri belirlenmistir. YSA modeli tasarimi ve egitimi i¢in diger kullanmis oldugumuz
Weka programindan farkli olarak Matlab NNtool arayiizii kullanilarak analizler

yapilmuistir.
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Satis tahmini i¢in tasarlanan algoritmada literatiirde de birgok calismada kullanilan,
dogrusal ve dogrusal olmayan modellerdeki basarili tahminlerde bulunan ayn1 zamanda
da kullanim1 kolay olmasi sebebiyle sikilikla tercih edilen ileri beslemeli geri yayilim

(feed-forward backrop) algoritmasi kullanilmistir.

Calismada YSA girig parametresi olarak stok miktari, fiyat, indirim orani, hava kosullar1
ve Tiirkiye istatistik kurumu (TUIK)’undan temin edilen tiiketici giiven endeksi,
Perakende(Tekstil-giyim) satis Hacim endeksi ve anomali degiskenleri olarak 7 girdi ve
satig miktar1 da bir ¢ikt1 parametresi olarak alinmistir. Veri setinin %70 1 egitim verisi

olarak alinirken %15 lik kismi1 validasyon %15 lik kismi1 da test verisi olarak se¢ilmistir.

Olusturulan YSA yapist sekil 6.10°daki gibidir. Algoritmanin egitilmesi i¢in literatiirde
en ¢ok kullanilan traingdx (Variable Learning Rate Backpropagation) egitim algoritmast,
ogrenme fonksiyonu i¢in levenberg- marquardt ve aktivasyon fonksiyonu i¢in de tanjant

sigmoid fonksiyonu (tansig) kullanilarak YSA modeli tasarlanmistir.

4 Dhuiput

npul

OhN

Sekil 6.10. YSA Katman Yapisit (Anomali Dahil)

Matlapta ilgili veri kiimeleri girisi yapildiktan sonra normalize edilmis veri setinin
transpozesi alinmig ve ilgili model yukaridaki parametreler ile kurumustur. Olusturulan

modelde gizli katmandaki noron sayis1 da 10 olarak belirlenmistir.

Olusturulan YSA modeli egitiminde durma kriteri olarak “1000” iterasyon alinmistir.
Egitimi 0.0000001 s siirede 11 iterasyonda tamamlanmis olup 5. Iterasyonda en dogru

sonuca ulasmistir.

Kullanilan Matlab YSA arayiizii egitim sonuglar1 Sekil 6.11°te gosterilmistir.
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Training

Performance Piot Regression Plot Model Summary
Train @ neural network to map predictors to continuous responses.

Training Results

Data

Predictors:  tahmingirdi - [7x409 double]

Responses: tahmninsonu - {1x409 double]

Training finished: Met validation criterion @

Tralulng Progress tahmingirdi: double array of 409 observations with 7 features
double array of 409 with 1 features.

Unit Initial Value Stopped Value | Target Value Algorithm

Epoch 0 1" 1000 Data division Random

Elapsed Time - | 00:00:00 | = Training aigorithm:  Levenberg-Marquardt

t 1 Performance: Mean squarad error
Performance 0541 0.000626 0
Gradient 139 0.000778 1007 Training Resuits
I ! ! Training starttime: ~ 12-Nov-2022 21:16:05

My 0.001 10-05 1e+10 s 1

Validation Checks | 0 | 6 | 6 - Observations MSE R
Training | 27| 00010 09819
Validation| 61 00018 09712
Test | 61 00034 09550

Sekil 6.11. Matlap'ta YSA Araylizii Ve Egitim Sonuglari

Egitime iliskin sonuglar ve en iyi degerin bulundugu 5. iterasyonunun iterasyona baglh

hata degisim grafigi asagidaki Sekil 6.12°de gosterilmistir.

Best Validation Performance is 0.0017976 at epoch 5
10" |
—— Train
Validation
Test
..... 8931
100
M
w
E w0}
S
w
B 107k
o
3
7]
c
3 107}
=
104
1 1 1 1 1 1 1 1
-2 0 2 4 6 8 10 12
11 Epochs

Sekil 6.12. Egitim, Validasyon ve Test Verileri Egitim Performansi

Modelleme performansi incelendiginde gercek satis degerleri ile YSA’ nin tahminledigi
satis degerlerinin karsilastirilmali egitim, validasyon ve test sonuglarina ait regresyon
grafikleri Sekil 6.13 ‘de gosterilmektedir. Grafikte de goriildiigii lizere korelasyon
katsayis1 O ile 1 arasinda degiserek bu degerin 1’e yaklagsmasi agin basariminm
gostermektedir. Grafikler incelendiginde egitim regresyon degeri 0.9819, validasyon
degeri 0.9712, test degeri ise 0.9550 olarak gercekleserek 1’e ¢ok yakin degerler

alinmistir. Tiim bunlar 15181inda toplam degeri kiyasladigimizda ise 0.9714 degeri ile
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basarili bir tahmin ger¢ceklesmis olup MSE degerleri ise egitim, validasyon ve test verileri

olarak sirasiyla 0.0010, 0.0018 ve 0.0034 olarak 6l¢ililmiistiir.

o Training, A M@ Q 3 g Validation: R=0.97122
b= T
= ) Data 208 C Data
+ 08} [—Fit < Fit
- e ¥ =T 1" e e ¥ =T a
g 06 g A o]
3 e
g 04 g
(=]
o2 y
- e
a 3
5 0 =4
o 0 05 1 8 0 0.2 04 06 08

Target Target
Test: R=0.95503

- & All: R=0.97148
[=] e}
c.i 0.8 @ Data § 3 Data

+ Fit + 08 Fit

‘6; -----Y:T} w we Y =T|

D06 / 206

g o =

- 04 R 04

- o

_I‘: 0.2 b 0.2} o

= 4 ,

g a

3 0 4 ‘3’ 0

© 0 02 04 06 08 o 0 05 1

Target Target

Sekil 6.13. Regresyon Sonug Grafikleri (Anomali Dahil)

Yukaridaki ¢aligmalar incelendiginde anomali degiskenleri ile tahmin sonuglar1 %95 in
tizerinde gerceklesmistir. Caligmanin son algoritmasi olarak anomali degiskenleri
datadan ¢ikartilip yukaridaki ayn1 YSA algoritmasi kuruldugundaki performans sonuglari
ise asagidaki gibidir. {lk calismadan farkli olarak 6 girdi ile devam edildiginde YSA
yapisi agsagidaki Sekil 6.14°deki gibidir.

Sekil 6.14. YSA Katman Yapist (Anomali Harig)

Ikinci olarak olusturulan bu YSA modelinde de ilk model ile ayn: sartlar altinda model

kurulmus olup egitiminde durma kriteri olarak “1000” iterasyon alinmistir. Egitimi
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0.0000001 s siirede 22 iterasyonda tamamlanmis olup 16. Iterasyonda en dogru sonuca

ulasmistir. Kullanilan Matlab YSA arayiizii egitim sonuglar1 Sekil 6.15’te gosterilmistir.

Network | Training Model Summary

. Train a neural network to map predictors to continuous responses.
Training Results

Data
Predictors:  tahming - [6x409 double]
Responses:  tahmins - [1x409 double]

Training finished: Met validation criterion &

Training Progress tahming: double array of 409 observations with 6 features.
tahmins: double array of 409 observations with 1 features.

Unit Initial Value Stopped Value Target Value Algorithm

Epoch 0 2 1000 Data division: Random

Elapsed Time ~ 00:00:00 ~ Training algorithm: ~ Levenberg-Marquardt
P Mean squared error

Performance 139 0.000698 0

Gradient 249 0000872 Te07 UG
Training start time: ~ 12-Nov-2022 21:26:22

Mu 0.001 1e-05 1e+10 e 10

Validation Checks 0 6 6 v Observations MSE R
Training 287 0.0009 0.9820
Validation 61 0.0024 0.9706
Test 61 0.0047 0.9100

Sekil 6.15. Anomali Hari¢ YSA Arayiizii Ve Egitim Sonuglari

Egitime iliskin sonuglar ve en iyi degerin bulundugu 16. iterasyonunun iterasyona bagl

hata degisim grafigi asagidaki Sekil 6.16’da gosterilmistir

: Best Validation Performance is 0.0024011 at epoch 16
10" :

H Train
: validation
; Test
: e Best

= s

o H

E

5 :

i} ;

° :

3 H

= !

= | i

=2 i

@ !

c ;

g H

= ._@.._

10% 1 1 1 1 1 1 1 | 1 1 ]
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
22 Epochs

Sekil 6.16. Egitim, Validasyon ve Test Verileri Egitim Performansi

Modelleme performansi incelendiginde gercek satis degerleri ile YSA’ nin tahminledigi
satis degerlerinin karsilastirilmali egitim, validasyon ve test sonuglarina ait regresyon
grafikleri Sekil 6.17 ‘de gosterilmektedir. Grafikler incelendiginde egitim regresyon
degeri 0.982, validasyon degeri 0.970, test degeri ise 0.910 olarak gercekleserek 1°e ¢cok

yakin degerler alinmistir. Tiim bunlar 1s181inda toplam degeri kiyasladigimizda ise 0.968
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degeri ile basaril1 bir tahmin gergeklesmis olup MSE degerleri ise egitim, validasyon ve

test verileri olarak sirastyla 0.0009, 0.0024 ve 0.0047 olarak ol¢iilmiistiir.

e Training: R=0.982 o Validation: R=0.97061

o =)

g 07 © Data o © Data :
o +

+ 06 —Fit - 0.8 Fit

o waiesens =T % wimeien ¥=T

D05 ]

04 b

& 03 =4

S 02 )

Ill E—4

5 01 H

g o 3

S 0 02 04 06 © 05 1

Target Target

15 Test: R=0.91003 = All: R=0.96808

= =

o 07 O Data =] O Data

: 06 Fit ;i_-. 0.8 - ?t"r &

% & = X "

£

3 %

L= (=]

¥o )

- 5

= g

= 5

o/ © 0 05 1

Target

Sekil 6.17. Regresyon Sonug Grafikleri (Anomali Harig)

Anomali dahil ve hari¢ YSA algoritmalarinin sonuglart incelendiginde ikisi de totalde
%96 ‘1n tizerinde dogruluk sonucu gostererek basarili sayilmaktadir. Ancak anomalilerin
degisken olarak alindigr modelde test sonuglarinin dogrulugu %95 iken anomali harig

modelde %91 olarak gerceklesmistir.
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7. SONUC VE ONERILER

Gilinimiiz kosullarinda djitallesmenin getirdigi artan rekabet kosullari, bilgiye ulasmanin
ve bu bilgileri kiyaslanmanin ¢ok daha kolay oldugu, bunlarin yaninda ¢evresel kosullarin
ve farkindaliklarin da artmasiyla sirketlerin yasamsal faaliyetlerine devam etmesi gittik¢e
daha da zorlagsmaktadir. Daha once 6rnegi goriilmemis olan yakin zamanda yasadigimiz
pandemi doneminde oldugu gibi birgok sirket bu ihtiyaci dnceligine almis olup gelecegi
tahmin etmek ve gegmisi de en dogru sekilde analiz etmek istemektedir. Bu sebeple veri
madenciligi yontemleri ve yapay zeka teknikleri giin gectikge daha da 6nemli bir hale

gelmektedir.

Bu calisma perakende sektoriinde satis tahmini yapilan sirketler i¢in yakin gelecekte ¢cok
daha 6nemli hale gelen, satisa etki eden anomalilerin analiz edilmesi, satisi etkileyen
gecmis donemli verilerle bilirlikte anomalilerin tahminin yapilabilirliginin kontrolii ve
anomalilerin satis tahminindeki etkisini veri madenciligi ve yapay sinir aglart ile
inceleyerek literatiire kat1 saglamak amaciyla yapilmistir. Sektorde 6nde gelen bir giyim
markasinin 10 grupta toplanan 4 yillik veri datasi kullanilarak ¢aligmanin ilk kisminda
anomali tahmini ve sonrasinda da bu anomalilerle beraber talep tahmini yapilmaya

calisilmistir.

Incelenmis olan literatiir taramasinda talep tahmin uygulamalarinda siklikla kullanilan
yapay sinir aglar1 ve veri madenciligi yontemlerinin kullanilmasi ¢aligma i¢in uygun
bulunmus olup tahmin modellemesi i¢in ana hatlariyla incelenmistir. Calisma iki asamali
gerceklesmektedir. 2019-2022 yillart arasindaki 4 yillik satis verileri aylar ve grup
bazinda toplandiktan sonra ilk olarak WEKA paket programi kullanilarak veri
madenciligi siniflandirma tahmin yontemlerinden olan destek vektér makineleri, k-en
yakin komsu ve naive bayes yontemleri ile tahmin ¢alismasi yapilmis olup ikinci olarak
da bu anomaliler kullanilarak ve goz ardi edilerek Matlab paket programinda yapay Sinir
aglar1 yontemi ile satig tahmini ¢alismasi yapilmistir. Segilen bu yontemler dogrusal ve
dogrusal olmayan veri setlerinde siklikla kullanilip etkili sonuglara ulasabildiklerinden
ilgili caligmada ¢6ziim yontemi olarak tercih edilmislerdir. Dort yontem igin de stok,
satig, fiyat, indirim orani ve anomali degerlerine ek olarak satislar iizerinde dogrudan

etkisi bilinen ‘tiiketici gliven endeksi’, ‘hava durumu’ ve ‘perakende satis hacim endeksi’
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degiskenleri de veri olarak eklenmistir. Yontemlerde segilen parametrelerin sonuglari

etkiledigi bilindiginden her yontemin farkli kriterlerde kombinasyonlar1 denenmistir.

Uygulamanin ilk kisminda 3 yontem ile de ayni kombinasyon ve test agsamalari
gerceklestirilerek tahmin calismasi yapilmigtir. Naive bayes algoritmasi ile anomali
tahminlemesinde en yiiksek dogruluk oran1 %80 1 egitim %20 si test olarak ayrilmis olan
uygulamada gerceklemis olup %68 olarak sonuclanmistir. Destek vektor makineleri ile
analiz edilen tahminleme ¢alismasinda ise en basarili dogruluk %90 i egitim %10 si test
olarak ayrilmis olan uygulamada gergeklemis olup %78 oran olarak sonuglanmistir. Son
olarak K-NN ile analiz edilen ¢aligmada en yiiksek dogruluk orani1 %90 i egitim %10 si
test olarak ayrilmis olan uygulamada k=5 iken gerceklemis olup %75 olarak
sonuglanmistir. 3 algoritmanin sonuglarini kiyasladigimizda en yiiksek dogruluk orani
%78 ile DVM yontemi ile elde edilmistir. Literatiirdeki ¢alismalar incelendiginde de
DVM makineleri ile olan ¢6ziim yontemleri diger yontemlere gore basarili performans
gostermektedir. Literatiirde %75 lizerinde dogruluk degeri olan talep tahminleri bagarili
sayllmaktadir. Bunu g6z oniine aldigimizda elde edilen sonug literatiirde karsilasilan
uygulamalar ile ortlismektedir. Ancak dogruluk oran1 %90°1n altinda bir seviyede oldugu
icin yapay sinir aglar ile satis tahmini yaparken anomali dahil ve ayr1 olmak iizere 2
calisma yapilmis olup anomali degerlerin satislar {izerinde anlamli etkisinin var olup

olmadig1 anlasilmaya caligilmistir.

Uygulamanin ikinci kisminda anomalilerin bagimsiz degisken olarak alindigi YSA
algoritmasi ile satig tahmini ¢alismasinda toplam egitim regresyon degeri %97 test degeri
dogruluk yiizdesi ise %95 olarak gergeklesmistir. YSA ile anomaliler goz ardi edilerek
yapilan tahmin ¢aligmasinda ise toplam egitim regresyon degeri %96 test degeri dogruluk
ylzdesi ise %91 olarak gerceklesmistir. Egitim ve dogrulama sonuglari her iki
uygulamada da %095 iizerinde gerceklesmesine ragmen test dogruluk degeri anomalilerin
de katkisi ile %4 daha iyi performans gostermis olup test MSE degerleri ise anomaliler
dahil olan calismada 0.0034 iken anomaliler hari¢ olan uygulamada 0.0047 olarak
Olclilmiistiir. %4 ‘liik bir iyilesme biit¢e ¢alismalarinda yaklasik 1,5 milyon TL’lik bir
kaybin oniine gecmekte olup ayni zamanda yanlis adette iiriin iiretimi ve stok tutma
maliyetlerini de azaltmaktadir. Sirketin zaman ve kar yonetimi olarak daha iyi stratejik

kararlar vermesine olanak saglamaktadir.
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Yapilan bu g¢alisma ile beraber gerceklesen anomalilerin, satis tahmini i¢in toplanan
datalara 6nemli bir girdi sagladigi kanitlanmis olmaktadir. Ayni zamanda daha ytiiksek
dogruluk oranli anomali tahmini g¢alismalarinin yapilabilmesi ig¢in sayisal oranlarla
anomali degerleri desteklenerek yapilacak benzer galigmalara yol gosterici bir nitelik
tasidigina inanilmaktadir. Calismada satis tahmini uygulamalarinda anomali
degiskenlerinin 6nemini yapay sinir aglar1 ve siniflandirma tahmin algoritmalarindan da
destek vektor makinelerinin diger algoritmalara gére daha basarili sonuglar elde ettigi
gosterilmis olup literatiire katki saglanmigtir. Tiim bunlara ek olarak yapilan dogru tahmin
sonuclar1 ile c¢aligmada kullanilan farkli {irlin gruplart igin ayri ayri1 avantajlar
saglanmakta olup bu calismadan yola cikilarak maliyet analizleri ve bir sonraki dénem
icin dogru yatirim caligmalari yapilabilecektir. Bu c¢aligma 10 {riin grubunda
(denim,dokuma vb.) alt toplam satis adeti baz alinarak tamamlanmistir. Ancak iiriin grubu
bazinda daha detayli tahmin calismasi yapilmasi istenmesi durumunda tek bir iiriin

grubunda da ilgili ¢calisma yol gosterici niteligindedir.

Gelisen ve gelismekte olan bir firma igin talep tahminini siirdiirtilebilir sekilde
karsilayabilmesi olduk¢a 6nemlidir. Dogru iiriiniin dogru zamanda, dogru adette ve dogru
yerde olmasimmin saglanmasi, yapilan biitce c¢aligmalarinin  gelecekte olasi
gerceklesebilecek anomalilerden haberdar olarak minimum maliyet ve optimum kazangla
giderilebilmesi i¢in dogru satis ve anomali tahminine ihtiyag¢ vardir. Tahmin ¢aligmalari
gelecek yatirimlarin degerlendirilmesinde, Kar politikalarinin belirlenmesinde, perakende
sektoriiniin isleyesinde olduk¢a 6nemli oldugundan sirketlerin farkli tahmin ¢aligmalarini
g6z Oniinde bulundurarak karar vermeleri gerekmektedir. Elde edilen tahmin degerleri

uzun donemli ve karli satis politikalarinin belirlenme stirecinde etkili olacaktir.
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