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OZET

Bankacilik Sektériinde Makine Ogrenmesi Yontemlerini
Kullanarak POS Ciro Tahmini

Tugge SAYIN

Endiistri Mithendisligi Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Danigman: Doc. Dr. Tufan DEMIREL

Glnimiizde bilylk tutarlara ulasan 6édeme alma ve 6deme verme islemlerinin
sorunsuz ve hizli sekilde sonug¢landirilmasini saglayan 6deme sistemleri hayatin her
alaninda ytiiksek 6neme sahiptir. Acilimi “Point of Sale” olan ve 6deme alma sekline
gore ayrisan POS cihazlari ise 6deme sistemlerinin temelini olusturmaktadir. Finans
sektoriinde, Elektronik Fon Transferinin (EFT) yapilmasina olanak saglayan POS
cihazlarindan gecen ciro isletmeler arasinda rekabete neden olmaktadir. Yapilan
calismada Tirkiye'nin 6nde gelen katihm bankalarindan birinde bireysel
miisterilerden ¢ok tlizel miisterilerin POS cihazlarindan gegen ciro degerlerine
odaklanilmaktadir. Boéylelikle, portfdy sorumlularinin potansiyel tiizel POS
miisterilerinin tespiti, yeni miisteri kazanimi ve banka stratejilerinin belirlenmesi
hedeflenmektedir. Calisma kapsaminda 2021 yili agustos ay1 ile 2021 yili temmuz
ay1 arasinda gerceklesen veriler kullanilmistir. Veriler 16 farkli bolgenin 402
subesinden rastgele sekilde secilmistir. Veri seti 1500 gozlem biriminden ve 23 adet
farkli degiskenden olusmaktadir. Gozlem birimleri misterileri ifade ederken
degiskenler POS cirosunu etkileyebilecek miisteri bilgilerinden olusmaktadir. Bu

kapsamda sektorde 6nemli yere sahip tiizel banka miisterilerinin POS cihazlarindan

xii



gecen aylik ciro degerlerine ait veri seti %80 egitim -%20 test ve %70 egitim-%30
test Orneklemlerine gore denetimli makine 6grenmesi algoritmalariyla (Tek
Degiskenli Lineer Regresyon, Cok Degiskenli Lineer Regresyon, Ridge Regresyon,
Lasso Regresyon, K-En Yakin Komsu, Random Forest,Karar Agaclar1 ve XGBoost) R-
Studio yazilim dilinde tahminlenmektedir. Veri setinin analizi sonrasinda kullanilan
algoritmalarin performansi farkl istatistiksel dl¢iitlerle (r?-korelasyon katsayisi,
MSE- Ortalama Kare Hatasi, RMSE- Ortalama Karekok Sapmasi, MAE- Ortalama
Mutlak Deger) 10 Kath Capraz Dogrulama yontemi kullanilarak kiyaslanmistir.
Kiyaslama sonucunda en iyi performans gosteren modelin XGBoost algoritmasi

(%80 egitim-%20 test) oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bankacilik sektort, POS, ciro, tiizel miisteri, makine 6grenmesi

YILDIZ TEKNiK UNiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

POS Revenue Estimation Using Machine Learning
Methods in Banking Sector

Tugce SAYIN

Department of Industrial Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Dog. Dr. Tufan DEMIREL

Today, payment systems, which ensure that large amounts of payment and payment
transactions are concluded smoothly and quickly, have a high importance in all
areas of life. POS devices, which stands for "Point of Sale" and are differentiated
according to the payment method, form the basis of payment systems. In the finance
sector, turnover passing through POS devices that allow Electronic Funds Transfer
(EFT) causes competition among businesses. In this study, one of Turkey's leading
participation banks focuses on the turnover values of corporate customers, which
pass through POS devices rather than individual customers. Thus, it is aimed to
identify potential corporate POS customers, to acquire new customers and to
determine bank strategies of portfolio managers. Within the scope of the study, data
from August 2021 to July 2021 were used. Data were randomly selected from 402
branches of 16 different regions. The data set consists of 1500 observation units and
23 different variables. While the monitoring units represent the customers, the
variables consist of customer information that can affect the POS turnover. In this
context, the data set of the monthly turnover values of corporate bank customers,

which have an important place in the sector, passed through the POS devices, is used

Xiv



with supervised machine learning algorithms (Single Variable Linear Regression,
Multivariate Linear Regression, Ridge Regression, Lasso Regression, K-Nearest
Neighbor, Random Forest, Decision Trees and XGBoost) are estimated in R-Studio.
After the analysis of the data set, the performance of the algorithms used was
compared with different statistical criteria (r2-correlation coefficient, MSE- Mean
Squared Error, RMSE- Root Mean Squared Deviation, MAE- Mean Absolute Value)
using the 10-fold Cross Validation method. As a result of the comparison, it was
determined that the best performing model was the XGBoost algorithm (80%

training-20% testing).

Keywords: Banking industry, POS, turnover, legal customer, machine learning
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1

GIRIS

Her gecen giin insan popiilasyonunun artmasiyla birlikte tiim sektorlerde yiiksek
veri artis1 yasanmaktadir. Bu verileri depolamak, islemek, yonetmek ve analiz
etmek icin yeni teknolojilerin hizla gelismesi, isletmelerin ¢alisma bigimlerini
degistirmektedir. Yiiksek hacimli ve farkli formlarda toplanan bu verilerin sirketler
icin anlamlandirilmasi énemli hale gelmektedir. Bu nedenle de “Big data” yani”
Biiyiik Veri” kavrami son yillarda en sik duydugumuz kavramlar arasina
girmektedir. Isletmeler ise biiyiik veriyi karar vermeye yardimc olan
yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verilerin analizi ile birlikte faydal bilgiye
dontstiirmektedir. Veri analizi, isletmeler igin daha iyi karar almak, miisteri
memnuniyetini saglamak, Uretimi arttirmak gibi ihtiya¢ duyduklar1 stratejik
bilgileri elde edebilecekleri 6neme sahiptir. Tarim, gida, telekominikasyon, finans

gibi bir ¢ok sektorde kullanim alanina sahiptir [1].

Metin, rakam, fotograf, video, ses, konum bilgisi vb. gibi bircok cesitte ve boyutta
olan veri toplulugundan anlaml ve nitelikli bilgiyi elde etmek 6nemlidir. Bu amagla
ise “Big Data Analysis-Biiylik Veri Analizi” kavramini ortaya ¢ikmistir. Biiytik veri
analizinde ise temel olarak alt1 farkli1 yontem kullanilmaktadir. Bu yontemlerden bir

tanesi ise makine 6grenmesidir [2].

Makine 6grenmesi bir problemi mevcut veri seti ile modelleyen ve en yiiksek
performans1 vermek icin uygulanan bilgisayar algoritmalarinin genel adidir.
Siniflandirma, regresyon ve kiimeleme olarak 3 farkli uygulama alani vardir. Tahmin
edilen ¢ikt1 degeri kategorik ise siniflandirma, niimerik ise regreyon ve benzer
gozlemleri ayni kiimeye attiysa kiimeleme ydntemi uygulanmaktadir. Denetimli,
denetimsiz, yar1 denetimli ve hibrit olmak tizere 4 farkli uygulama tiiri
bulunmaktadir. Mevcut verinin etiketli olup olmamasina gore kullanilan uygulama

tlirii degisiklik gostermektedir [3].



Finansal isletmelerin performanslarini ve sektore kattiklar1 degerin tahmin
edilmesi rakipler a¢isindan olduk¢a 6nemlidir. Finansal kurumlar, Merkez bankasi
ve danismanlik sirketleri 6rnek olarak verilmektedir. Finansal isletmelerde makine
o0grenmesi yontemleriyle birlikte baz1 kullanimlar: soyledir: churn (kayip)tahmini,

ciro tahmini, déviz tahmini, hisse senedi tahmini, miisteri-iiriin tahmini [4].

Bankacilik sektorii finansal isletmelere finansman saglamada kritik 6neme sahiptir.
Bankalar hem subeden hem de dijital ortamlardan bireysel ve tiizel miisterilerin
giinliik verilerini sistemlerine kaydetmektedir. Kaydolan bu veriler farkl analiz
yontemleriyle islenerek anlamali hale getirilmektedir. Dolandiricilik tespiti,
kampanya miusteri kitlesinin tespiti, muhasebe ve yasal gereklilikler i¢in bir ¢ok
amagla kullanmaktadir. Bu cercevede makine 6grenmesi yontemleri miisteri

deneyimini arttirmak i¢in siklikla kullanilmaktadir [5].

Odeme sistemleri, 6deme veya tahsilat yapilmasini saglayan en énemli bankacilik
sistemlerin arasinda yer almaktadir. Teknolojide yasanan gelismelerle birlikte
O6deme sistemlerine olan talepte bliyiik artis yasanmaktadir. Giintimiizde bir ¢ok
tiiketici istek ve ihtiyaglarini hizli ve zahmetsiz yollarla 6deme yapabilmeyle
karsilamaktadir. Odeme sistemlerinin bir parcasi olan Elektronik Fon Transferi
yapabilmek icin 6deme Kkart1 ile iletisim saglayan POS cihazlar1 teknolojik
gelismelerin sonucglarindan biri olan dijitallesme ile gelisme gostermektedir.
Bankalar ve finansal kuruluslar ise POS cihazi kullanan miisteri sayisini ve ciro
degerlerini arttirmak icin rekabet halindedirler. Bu noktada miisterilerin gelecek

cirolarinin tahmini ve potansiyel miisterilerin tespiti kritik 6neme sahiptir.

Odeme alma-Acquiring taraf olarak bilinen POS cihazlar1 6deme sistemlerinin temel
taslarindan biridir. Calismanin amaci, katilim bankalarinda éncii olan bir bankanin
tlizel misterilerinin makine 6g8renmesi yontemleri araciligiyla POS ciro tahminin
yapilmasidir. Genel yaklasim ise bireysel miisterilerden ¢ok kiiciik ve orta 6l¢ekli
tlizel misterilerin cirolarini ele almaktir. Yapilan bu gelistirme sayesinde stratejik

miisteriler belirlenerek ciro arttirilip pazar payinda artis saglanacaktir.

4 boélimden olusan bu ¢alismada, B6liim 1’de ¢alisma konusundaki literatiir 6zetini,
tezin amacin1 ve hipotezi icermektedir. Boliim 2’ de makine 6grenmesi, makine

O0grenmesi yontemleri ve algoritmalarina yer verilmistir. Bélim 3 tezin uygulama



kismini olusturmaktadir. Boliim 4’ te ise uygulamadan elde edilen sonug ve 6neriler

paylasiimistir.
1.1 Literatiir Ozeti

Literatirde egitim, saglk, tekstil, bankacilik gibi tiim sektérlerde bir ¢cok makine
o0grenmesi ¢alismasi bulunmaktadir. Gelir tahmini ve ciro tahmini c¢alismalarinin
yapildig1 19 makale 06zetlenmistir. Tablo 1.1'de ilgili ¢alismanin yayinlanan yil,
programlama dili, kullanilan algoritmalar ve en iyi sonu¢ veren algoritma

belirtilmistir.

Budak ve Sarvari, lojistik sektoriinde siirdiiriilebilir karayolu yiik tasimaciiginda
kar marjini tahminlemistir. Python yazilim dilinde 3 farkl algoritma kullanilmistir.
Bu algoritmalar; Rastgele Ormanlar, Dayanikli (Robust) Regresyon ve XGBoost ‘dir.
Uygulama sonucunda XGBoost algoritmasinin 2 farkl isletmede yapilan verilerle
kar tahmininde tstiinlik sagladig: belirtilmistir. Ayrica stratejik ve strduriilebilir

yonetim hakkinda bilgiler sunmaktadir [6].

Sepenu ve Eliasen, profesyonel sag tirlinleri lireticisi olan isletmenin pazarlama ve
satis staratejilerini belirlemede yardimci olmak amaciyla gelir tahmini ¢alismasi
yapmiglardir. Uygulamada kiimeleme ve regresyon modelleri kullanilmistir. Bu
algoritmalar; Lineer Regresyon, Destek Vektor Makineleri, Rastgele Ormanlar, Mini-
Batch K-Means, BIRCH Siniflandirma, K-Ortalama, Hiyerarsik Kiimeleme and
Gaussian Karisim Modeli'dir. Ocak 2015 ve Kasim 2021 yillar1 arasinda {i¢ triini
satin alan yaklasik 3000 miisteriye indirgenerek ¢alisma tamamlanmistir. Uygulama
sonucunda Rastgele Ormanlar, K-Ortalama modellerinin istinlik sagladigi
belirtilmistir. Gelir tahminini artirmak i¢in hangi 06zelliklerin 6nemli oldugu

konusunda isletmeye oneriler verilmistir [7].

Hajek ve Olej, mali stres nedeniyle belediyelerde ilginin arttig1 gelir tahmini konusu
lzerine calisma gercgeklestirmistir. Weka yazilim diliyle 3 farkli algoritma
kullanilmistir. Bu algoritmalar; lleri Beslemeli Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri
ve Lineer Regresyon’dur. Ekonomik ve finansal parametrelerin belediye gelirine
etkisi 4 yillik periyot ile incelenmistir. Uygulama sonucunda ileri Beslemeli Sinir
Aglar, Destek Vektor Makineleri algoritmalarinin regresyon modeline gore

ustlinliik sagladigi belirtilmistir [8].



Li, makine 6grenmesi yontemlerini kullanarak film gelir modelinin tahmini iizerine
calisma yapmistir. Temmuz 2017 ve Oncesinde vizyona giren 45.000’den fazla
filmden olusan filmlerin gelirlerini ve 6zelliklerini dikkate alarak 5000 film 6rnegi
secilerek calisma yapilmistir. 4 farklh algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalar
Lineer Regresyon, Bayesyen Regresyon, Gradyan Artirma, Naive Bayes'dir.
Uygulama sonucunda Gradyan Artirma algoritmasinin regresyon modellerine gore

ustinliik sagladigi belirtilmistir [9].

Lin, Pai, Lu ve Chang, Tayvan'daki MediaTek sirketinin gercek gelir verileri
kullanilarak makine 6grenmesi yontemleriyle gelir tahmini ¢alismasi yapilmistir.
Deneysel veriler li¢ gruba ayrilmistir: egitim, dogrulama ve test. 5 farkl algoritma
kullanilmistir. Bu algoritmalar; Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama,
Genellestirilmis Regresyon Sinir Aglar;, Genetik Algoritmalarla Vektor
Regresyonunu, En Kiiciik Kareler Genetik Algoritmalarla Vektor Regresyonunu ve
Bulanik En Kiiciik Kareler Genetik Algoritmalarla Vektor Regresyon’dur. Uygulama
sonucunda Bulanik En Kiiciik Kareler Genetik Algoritmalarla Vektér Regresyon

algoritmalarinin diger modellere gore tistlinliik sagladig: belirtilmistir [10].

Penpece ve Elma, Yapay Sinir Aglar1 yontemini kullanarak perakende sektoriinde
satis gelir tahmini Uzerine ¢alisma yapmistir. 2010-2013 yili ilk ceyreginde
gerceklesen degerler kullanilarak 2013 yilinin son ¢eyreginin satis gelir tahmini
yapilmistir. Yapay Sinir Aglar1t yonteminin sonucu olarak bu yontemin diger

sektorlerde de yliksek dogruluk degerine yol acacagi sonucuna varimistir [11].

Huang ve Yen, denetimli-denetimsiz ve yar1 denetimli makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak finansal sikintilarin tahmini tizerinde ¢alisma yapmistir. Tayvanh
firmalarin 2010-2016 yillar1 arasindaki finansal tablolarindan toplamda 16 adet
degisken belirlenmistir. 6 farkli algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalar; Destek
Vektor Makineleri, Bulanik kiimeleme algoritmasina sahip Genetik Algoritma (GA),
XGBoost, Siniflandirici Derin Inang Ag1 (DBN) ve Derin Inang Ag1 - Destek Vektor
Makineleri'dir. Uygulama sonucunda XGBoost algoritmalarinin diger modellere

gore ustlnliik sagladigi belirtilmistir [12].

Kermani, Charmahineh ve Razavi&Ouarda, Jiroft Baraji ¢ikis suyunun buharlasma,
baraja giren su hacmi ve barajdan ¢ikan su hacmi bagimsiz faktorleri kullanilarak

satis gelirlerinin ve ayrica satis gelirlerine iliskin gecmis kayitlarin tahmin edilmesi
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tzerinde calisma yapmistir. 4 farkli algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalar;
Siniflandirma ve Regresyon Agaci, Ki-Kare Otomatik Etkilesim Dedektori, Cok
Katmanh Algilayict Sinir Ag1 ve Radyal Tabanh Islev Sinir Agr’dir. Uygulama
sonucunda Cok Katmanli Algilayici Sinir Ag1 algoritmalarinin regresyon modellerine

gore Ustinliik sagladigi belirtilmistir [13].

Alkelani ve Awad, Filistin’de yildan yila degisiklik gosteren zeytinyagi verimliligini
yagmur ve diger iklim degisikliklerini g6z 6ntiinde bulundurarak tahmin edilmesini
saglamistir. 25 yilin verisini kullandiklar1 bu ¢alismada karar agaci algoritmasi
kullanilarak zeytinyagi verimliligi tahminlenmistir. Calisma sonucunda zeytinyagi
verimliliginin iklim faktorleri ile arasinda ytliksek korelasyon degerinin oldugu
tespit edilmistir. Calismadan elde edilen bulgular sayesinde yerel pazarin
dengelenmesi, ithalat-ihracat miktarinin belirlenmesi, gelecekteki tretim icgin

stratejik planlarin belirlenmesi saglanmistir [14].

Rao, Shastry ve Sathyashree & Sahu temel bilesenler analizi, 6zellik secimi ve etiket
kodlama gibi cesitli veri analizi yontemleri secilerek restoranlarin satis geliri
tahmini Uzerine c¢alisma saglanmistir. 2 farklh algoritma kullanilmistir. Bu
algoritmalar; Rastgele Orman ve Dogrusal Regresyondur. Uygulama sonucunda
Rastgele Orman algoritmasinin regresyon modeline gore ustinlik sagladigl

belirtilmistir [15].

Schmidt, Kabir ve Hoque 3 parca halinde topladiklar1 POS (Point of Sale) cihazinda
bulunan zaman, satilan triinler, briit satislar, konum, miisteri ad1 gibi bilgileri
kullanarak orta ve Kkiiciik restoranlarin satis tahmini {izerinde ¢alisma
gerceklestirmistir. Toplamda 25 farkl algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalardan
bazilar1 soyledir; Lineer Regreyon, Stochastic Gradient Descent Regresyon, Ridge
Regreyon, Lasso Regresyon, Elastic-Net Regresyon, Bayesian Ridge Regreyon,
Kernel Ridge Regresyon,Karar Agaclari,Destek Vektor Regreyon, Nu Destek Vektor
Regreyon, Lineer Destek Vektor Regreyon, K-En Yakin Komsu Regresyon,Gauss
Siireci Regresyonu,Yineleme Sinir Aglarl, Zamansal Flzyon Transformatori.
Uygulama sonucunda Yineleme Sinir Aglar1 ve Zamansal Flizyon Transformatori

modeli diger modellere gore tistlinliik sagladigi belirtilmistir [16].

Chen, Cho, Dou ve Lev makine 6grenmesi yontemlerini ve finansal verileri

kullanarak bir yillik kazan¢ degiskenlerinin yoniinii tahmin edilmesi lizerinde
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calisma yapmistir. Calisamada 2 farkh algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalar
Rastgele Ormanlar ve Stokastik Gradyan Artirma’dir. Geleneksel modellere gore
hem algoritmalarin hem de daha ayrintili finansal verilerin kullanilmasinin sonucu

olumlu yonde etkiledigi belirtilmistir [17].

Kim, Hong ve Kang Sosyal Ag Servisi (SNS) verilerini kullanarak karmasik makine
6grenimi tabanli regresyon algoritmalari yardimiyla film giselerinin ciro tahmini
lizerine 3 sirali tahmin ¢alismasi gerceklestirmistir. Film vizyona girmeden, bir hafta
sonra ve 3 hafta sonra olmak tizere li¢ farkli tahmin calismasi yapilmistir. 4 farkh
algoritma kullamilmistir. Bu algoritmalar; Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon
(MLR), Destek Vektor Regreyon (SVR), K-En Yakin Komsu Regresyon, Gauss Siireci
Regresyonu algoritmalar1 kullanilmistir. Girdi ve hedef degiskenler arasindaki
fonksiyonel iliskiye lineer denklem seklinde uyan c¢ok degiskenli regreyon

algoritmasi diger algoritmalara gore Ustiinliik gostermistir [18].

Pundir, Ganapati, Maheshwari ve Kumar ekonomik performans, fiyat endeksleri,
yakit fiyatlari, fiyat indirimleri ve iiretim gibi sezgisel olmayan dis faktorle birlikte
perakende sektoriinde olan bir firmanin gelir tahmini lizerine ¢alisma yapmistir. 2
algoritma ve 1 geleneksel yontem kullanilmistir. Rastgele Orman Regresyonu ve
Vektor Otoregresyon Algoritmalar: kullanilirken Geleneksel Hareketli Ortalamalar
methodu  uygulanmistir.  Uygulamanin  sonucunda makine 06grenmesi

algoritmalarinin geleneksel yonteme gore tistlinliik sagladigi belirtilmistir [19].

Sim ve Pourhomayoun bir filmin acilis hafta sonuna kadar toplanan Twitter
verilerini analiz ederek acilis hafta sonlar1 boyunca film gelirini tahmin etmek
lzerine calisma gerceklestirmistir. Verilerin hazir olmamasi nedeniyle veriler
oncelikle Twitter API’s1 kullanilarak toplanmistir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme
modellerinin birlesimine dayali birka¢ tahmine dayali model gelistirilmistir. Dogru
tahmini yapabilmek i¢in dogrusal bir regresyon modeli gelistirilmistir. Calisma i¢in

Python Scikit-Learn kiitiiphanesi kullanilmistir [20].

Milosevig, en 6nemli yatirim stratejilerinden biri olan hisse senedinin gelecekteki
fiyatinin tahmini tizerine calisma gergeklestirmistir. 2012 yilinin ilk ¢ceyregiyle 2015
yilinin son ¢eyreginin sonuna kadar 1739 adet hisse senedinin fiyatlar: girdi olarak
degerlendirilmistir. 7 adet algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalar; Karar Agaclari,

Destek Vektor Makinelari, JRip, Random Forest, Logistic Regresyon, Naive Bayes,
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Bayes Agr'dir. Random Forest algoritmasi diger algoritmalara gore ustlnliik

saglamistir [21].

Darapaneni, Muthuraj, Prabakar ve Sridhar, Newyork taksi verilerini kullanarak
ulasima olan talebi ve elde edilecek geliri tahmin etmek i¢in cesitli zaman serisi
tahmin modelleriyle denetimli 6grenme algoritmalarinin performansini
karsilastirmistir. 7 farkh algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalar; Dogrusal
Regresyon, Karar Agaclari, Rastgele Orman, Bagging, Boosting, Cok Degiskenli
Zaman Serileri Tahmini, Otoregrif Hareketli Ortalama Modeli'dir. Uygulama
sonucunda gelir tahmininde Cok Degiskenli Zaman Serisi algoritmas: ustiinlik
saglarken, Rastgele Orman algoritmasi talep tahmini c¢alismasinda diger

algoritmalara gore Ustiinliik saglamistir [22].

Adinyira, Akoi-Adjei, Agyekum ve Fugar, Gana’da bulunan bir insaat projesinin
karini tahmin etmek lizerine ¢alisma gerceklestirmistir. 2014-2018 yillar1 arasinda
tiretilen toplam 150 projeden elde edilen veriler kullanilmistir. Matlab
programlama dilinde Destek Vektor Regreyonu algoritmasi kullanilarak c¢alisma
tamamlanmistir. Calisma sonucunda %?73,66 oraninda tahmin dogrulugu elde

edilmistir [23].

Cheriyan, [brahim, Mohanan ve Treesa e-moda magazasinin verilerini kullanarak
gelecekteki satis tahminlerini iyilestirmek icin tahmin modellerinin detayh
calismasin1 ve analizini iceren c¢alisma gerceklestirmistir. 2015-2017 yillar
arasinda Ug yillik gecmis satis verileri toplanmistir. Bazi veri baghiklari; miktar, 6ge
sayisi, ceyrek, satis geliri, yil, haftadir. 3 farkh algoritma kullanilmistir. Bu
algoritmalar; Genellestirilmis Dogrusal Model, Karar Agaci ve Gradient Boost
Agacr’dir. Uygulama sonucunda max dogruluk degerine sahip olan Gradient Boost

algoritmasinin diger algoritmalara gore tUstiinliik sagladig belirtilmistir [24].



Tablo 1.1 Literatiir incelemesi 6zet tablo

Yazar(lar)(Y1l) Sektor Kullanilan Algoritmalar En Iyi Sonug Veren
Algoritma(lar)
Budak ve Sarvari Lojistik Rastgele Ormanlar, XGBoost
(2021) [6] Dayanikli (Robust)
Regresyon ve XGBoost
Sepenu ve Eliasen | Kozmetik Lineer Regresyon, Destek Rastgele Ormanlar, K-
(2022) [7] Vektor Makineleri, Rastgele Ortalama
Ormanlar, Mini-Batch K-
Means, BIRCH
siniflandirma, K-Ortalama,
Hiyerarsik Kiimeleme ve
Gaussian Karisim Modeli
HAJEK ve OLE] Kamu Ileri Beslemeli Sinir Aglar, Ileri Beslemeli Sinir
(2010) [8] Destek Vektor Makinelersi, Aglar, Destek Vektor
Lineer Regresyon Makineleri
Li (2021) [9] Medya Lineer Regresyon,Bayesyen Gradyan Artirma
Regresyon,Gradyan Artirma Siniflandirmasi
Siniflandirmasi, Naive
Bayes
Lin vd. (2013) Medya Mevsimsel Otoregresif Bulanik En Kiigtk
[10] Entegre Hareketli Ortalama Kareler Genetik
, En Kiiciik Kareler Genetik Algoritmalarla Vektor
Algoritmalarla Vektor Regresyon
Regresyonunu, Bulanik En
Kiiclik Kareler Genetik
Algoritmalarla Vektor
Regresyon



https://ieeexplore.ieee.org/author/37089430804

Tablo 1.2 Literatiir incelemesi 6zet tablo(devami)

Penpece ve Elma | Perakende Yapay Sinir Aglari Yapay Sinir Aglari
(2014) [11]
Huang ve Yen Finans Destek Vektor Makineleri, XGBoost
(2019) [12] Bulanik kiimeleme
algoritmasina sahip genetik
algoritma (GA), XGBoost,
siniflandirici derin inang ag1
(DBN) ve Derin Inang Ag -
Destek Vektor Makineleri
Kermani vd. Gida Siniflandirma ve Regresyon | Cok Katmanli Algilayici
(2020) [13] Agaci, Ki-Kare Otomatik Sinir Ag1
Etkilesim Dedektori, Cok
Katmanl Algilayici Sinir Ag1
ve Radyal Tabanl islev
Sinir Ag1
Alkelani ve Awad Gida Karar Agaclar Karar Agaclari
(2020) [14]
Rao vd. (2020) Gida Rastgele Orman, Dogrusal Rastgele Orman
[15] Regresyon
Schmidt vd.(2022) Gida Lineer regreyon, Stochastic | Yineleme Sinir Aglari
[16] Gradient Descent ve Zamansal Fiizyon

Regresyon, Lineer Destek
Vektor Regreyon, K-en
Yakin Komsu Regresyon,
Gauss Siireci Regresyonu,
Yineleme Sinir Aglari,
Zamansal Fiizyon

Transformatori

Transformatori



https://link.springer.com/article/10.1007/s11269-020-02529-0#auth-Mohammad-Zounemat_Kermani
https://link.springer.com/article/10.1007/s11269-020-02529-0#auth-Mohammad-Zounemat_Kermani

Tablo 1.3 Literatiir incelemesi 6zet tablo(devami)

Chen vd. (2022) Finansal Rastgele orman ve Stokastik Gradyan
[17] Stokastik Gradyan Artirma Artirma
Kim vd. (2015) Medya Cok Degiskenli Dogrusal Cok Degiskenli
[18] Regresyon, Destek Vektor Dogrusal Regresyon
Regreyon, K-En Yakin
Komsu Regresyon, Gauss
Stireci Regresyonu
Pundir vd. (2020) | Perakende Rastgele Orman, Vektor Rastgele Orman, Vektor
[19] Otoregresyon Algoritmalari Otoregresyon
ve Geleneksel Yontemler Algoritmalar
Sim ve Medya Denetimli ve Denetimsiz K-Means
Pourhomayoun O6grenme yontemlerinin
(2017) [20] birlesimi olan bazi
algoritmalar
Milosevig (2016) Finans Karar Agaclari, Destek Rastgele Orman
[21] Vektor Makinelart, JRip,
Rastgele Orman, Lojistik
Regresyon, Naive Bayes,
Bayes Ag1
Darapaneni vd. Lojistik Dogrusal Regresyon, Karar | Cok Degiskenli Zaman
(2019) [22] Agaglar, Rastgele Orman, | Serisi, Rastgele Orman
Bagging, Boosting, Cok
Degiskenli Zaman Serileri
Tahmini, Otoregrif
Hareketli Ortalama Modeli
Adinyira vd. Insaat Destek Vektor Regresyonu Destek Vektor
(2021) [23] Regresyonu
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https://www.researchgate.net/profile/Nikola-Milosevic-3?_sg%5B0%5D=7tWbIeGIW7LdjYb76-g_PjbBv7zctxOF42JXy9xo29ptBNZthEa0-EdvARUfTwu2F-u5AFA.O82KQC4X93-JY1LhNb-YTVkZeIWI4TIyAQaeekPZubir5rZGmpG5UNW0d6m5UQR0t7JGiasFAvbtBVgb3TSmKg&_sg%5B1%5D=nua2kEwlPMx7Aq9jFuqgGd4A6BAJHLgg4R2oGP_jCpz0RDb3VUDtPbH31aO1-z_vXDKMNm8.0m8F8F54onBlwXrnifILMr2oRRG8dmEhaCJXHSMpr8R9DhZomIMqpl3dYbXTQWwMAXseo43oNlyNDzS3JcoQzA

Cheriyan vd. Tekstil Genellestirilmis Dogrusal Gradient Boost Agaci
(2018) [24] Model, Karar Agac1 ve
Gradient Boost Agaci

Tablo 1.1’de incelenen ¢alismalar degerlendirildiginde en sik kullanilan makine
O0grenmesi algoritmasinin Rastgele Ormanlar oldugu tespit edilmistir. Ayrica sektor
acisindan degerlendirildiginde tahmin ¢alismalarinin farkl sektorlerde yapildigi

gozlemlenmektedir.
1.2 Tezin Amaci

Uygulamanin gerceklestirildigi katilim bankasinda illere gore sektor ve banka POS
cirolar1 goz onlinde bulundurularak pazar pay:1 hesaplamasi yapilmaktadir. Strateji
departmanindan 6 aylik ve senelik hedef POS ciro degerleri sube ve bolge detayinda
belirlenmektedir. Dolayisiyla portféy sorumlularinin genel hedefe ulasmalari i¢in
POS ciro hedeflerini de gergeklestirmeleri gerekmektedir. Bu noktada en kritik adim
ise potansiyel POS ciro miisterisinin tespitidir. Boylece dogru iiriinii, dogru zaman
ve dogru satis stratejisiyle miisteriye sunacak hale getirmeye katki saglanacaktir.
Mevcut durumda c¢alismanin yapildig1 katilim bankasinda ciro tahmini
yapilmamaktadir. Bu ¢alismanin amaci ise tiizel banka miisterilerinin POS iiriiniinde
elde edecekleri ciroyu en iyi tahmin eden algoritmanin tespit edilerek modelin

kurulmasidir.

Calismada Turkiye'nin 6nde gelen katilim bankasinin Agustos 2021 -Temmuz 2022
tarihleri arasindaki 12 aylik verileri manipile edilerek kullanilmistir. Calisma R
Studio yazilhim dilinde yapilmis olup 10 Kath Capraz Dogrulama yontemi
kullanilarak Tek Degiskenli Lineer Regresyon, Cok Degiskenli Lineer Regresyon,
Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, K-En Yakin Komsu, Random Forest, Karar
Agaclar1 ve XGBoost algoritmalar: kullanilmistir. POS ciro tahminlemesi ile birlikte
stratejik miisterilerin belirlenmesi, ciro degerinde artis yasanmasi ve pazar pay1

oraninin arttirilmasi hedeflenmektedir.
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1.3 Hipotez

Literatiirde makine O6grenmesi yontemlerinin, gelir tahmini ve ciro tahmini
konularinda kullanildigi bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin bir kismini
ise bankacilik ve finans sektorii olusturmaktadir. Miisteri agisindan bu ¢alismalar
degerlendirildiginde bircogunun bireysel segment miisteri lizerinde ¢alismalar
yaptif1 gorilmektedir. Tiirkiye’'nin 6nde gelen katilm bankalarindan birinde
gerceklestirilen bu ¢alismada tiizel miisteri segmenti kullanilarak tahmin ¢alismasi
yapilmistir. Ayrica literatiirdeki ciro tahmini ¢alismalarn incelendiginde yapilan
calismalarda POS friiniine nadir sekilde yer verildigi gorilmektedir. Yapilan
calismanin literatiirden farki ise hem tiizel segmentteki miisterilerin kullanilmasi
hem de POS iiriniiniin ciro tahmininin yapilmasidir. Tiizel miisterilerin POS
cirolarini en iyi tahmin eden modelin kurulmasi i¢cin Tek Degiskenli Lineer
Regresyon, Cok Degiskenli Lineer Regresyon, Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, K-
En Yakin Komsu, Random Forest, Karar Agaclar1 ve XGBoost algoritmalari
kullanilmistir. Algoritmalardan en basarili sonucu elde edebilmek adina 10 Kath

Capraz Dogrulama Yontemi uygulanmigstir.
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2

MAKINE OGRENMESI

Guniimizde insan populasyonunun hizla artmasi, teknolojik gelismeler ve internet
kullanimi veri hacmini ve veri cesitliligini hizla arttirmaktadir. Hayatimizin her
alanina giren teknolojiyle birlikte bireyler ve akilli cihazlar giinliik faaliyetlerde veri
liretmeye devam etmektedir. Verinin ¢ogalmasiyla birlikte ise hayatimiza “Biiyiik
Veri (Big Data) “kavrami girmistir. Biiyiik veri ,5 bilesenden olusmaktadir. Bu
bilesenler; cesitlilik, hiz, hacim, gercgeklik ve degerdir. Sanayi, gida, insaat, tekstil,
bankacilik gibi endiistriyel alanlarda ise verinin iiretimi, analizi ve anlamlandirilmig
hali hem Biiylik Veriye kaynak olustururken hem de isletmeler icin stratejik

aksiyonlara imkan tanimaktadir [25].
Makine 6g8renme sisteminin olusturulabilmesi i¢in Sekil 2.1’de goriildigi gibi 3
temel adimin olusturulmasi gerekmektedir. Bu 3 adim; veri toplama, 6zellik liretme

ve model egitimidir [26].

4
A

Ozellik Model

Veri

Sekil 2.1 Makine 6grenmesi sistemi [26]

ilk adim olan veri toplama asamasinda bilgisayarin 6grenimini saglamak amaciyla
yeterli miktarda egitim verisine sahip olunmasi gerekmektedir. Genellikle sistemin
performansini arttirabilmek icin daha fazla egitim verisine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu asamada toplanan veriye ise genellikle ham veri denilmektedir. Ikinci adim olan
ozellik liretme asamasinda ise toplanan ham verilerin niteligine ve ¢alisilan alana
gore analiz edilerek alt kiime olusturulmaktadir. Son adim olan model egitimi
asamasinda elde ettigimiz verilerle matemetiksel model olusturmak i¢in 6grenme

algoritmasi se¢imi yapilmaktadir [26].

Veri setlerinin analizinde ¢ok sayida yontem ve teknik kullanilmaktadir. Bu

tekniklerden bazilar séyledir: A/B Testi, Birliktelik Kurali Yontemi, Siiflandirma,
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Kiimeleme Analizi, Genetik Algoritmalar, Makine C)grenmesi, Dogal Dil isleme,

Regresyon Analizi [27].

Tez ¢calismasinda kullanilacak olan veri analiz teknigi ise “Makine Ogrenmesi”dir.
Yapay zeka ve bilgisayar biliminin alt dallarindan biri olan Makine Ogrenmesi
insanlarin 6grenme sekillerini taklit ederek algoritmalar yardimiyla dogrulugun
arttirilmasidir. Kullanilan algoritmalar matematiksel yontemlerle tasarlanir ve
gelistirilir. Ornek olarak goriintii isleme, hareket algilama, veri madenciligi, satis

tahmini, hastalik tespiti verilebilir [28].
2.1 Makine Ogrenimi Siireci

Makine 68renimi, deneyimle otomatik gelisen ve 68renme siirecine sahip bilgisayar
sistemleri olusturma siireci olarak da tanimlanabilmektedir. Makine 6grenmesi
calismalarinin odak noktalarindan biri otomatik olarak modeller liretmektir. Sekil
2.2’de “Veri Madenciligi Icin Sektorler Arasi Standart Siire¢ (Cross-Industry
Standard Process For Data Mining (CRISP —DM)” kismen birbirine bagh ve
yinelemeli fazlardan olusan alti adim gosterilmektedir. Tim siirecin temelini
olusturan bu asamalar; isi anlama, veriyi anlama, verinin hazirlanmasi, modelleme,

degerlendirme ve yayilimdir [29].

N
[ hd
V

A
< |

L L Veriyi . .
‘ isi Anlama = Veriyi Anlama I Hazrlama M Modelleme l Degerlendirme . Yayilim ‘
t I

Sekil 2.2 Makine 6grenimi adimlar1 (CRISP-DM) [29]

ilk adim olan isi anlama asamasinda projenin 6geleri ve gereksinimleri belirlenerek
tliim proje i¢cin ¢6ziim slreci tasarlanmaktadir. Veri anlama asamasinda verilerin
toplanmasi1 ve veri Kkalitesinin arttirlmasi1 saglanmaktadir. Veri hazirlama
asamasinda ise ana veriye dayali olarak nihai veri kiimesinin olusturulmasi icin
gereken diizenlemeler tamamlanmaktadir. Verileri yiiklemek, dontstirmek ve
temizlemek gibi adimlardan olusmaktadir. Modelleme asamasinda matematiksel ve
istatistiksel modellere dayanarak cesitli modeler ve veri madenciligi tekniklerinin

uygulanmasi gerceklesmektedir. Degerlendirme asamasinda analizin Kkalitesini
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ylkseltmek icin model gézden gecirilmektedir. Yapilan analizin sonucu isi anlama
asamasinda belirlenen proje ve is hedefleriyle karsilastirilmaktadir. Uygulama
asamasinda ise model hayata gecirilmektedir. Modelin ¢iktilar1 anlamlandirmak icin

diizenlenerek sunulmaktadir [29].
2.2 Makine Ogrenmesi Uygulama Alanlar

Makine 6grenmesi alanlar1 4 farkli bashk altinda incelenmektedir. Bu basliklar;

siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve hibrit sistemlerdir [30].
2.2.1 Smiflandirma

Onceden tanimlanmis kategorilerden bir veya daha fazlasinin her bir maddeye
atanma siirecine siiflandirma denir. Ikili ve ¢oklu siniflandirma olarak ikiye ayrilir.
ikili siniflandirma, her bir maddenin iki kategoriden birine siniflandirildig1 en basit
smiflandirma tiiriidiir. ikili siniflandirmaya daha fazla kategori eklenmesiyle

birlikte coklu siniflandirma meydana gelmektedir. Cikt1 degeri ise kesiklidir [30].

Sekil 2.3’te ikili simiflandirma islevsel olarak 6rneklendirilmistir. Onceden
tanimlanmis olan pozitif ve negatif siniflar mevcuttur. Her bir 6ge pozitif veya
negatif sinifa ayrilir. Makine 6grenimi algoritmalarini incelerken ilk adimda verilen
problemi ikili siniflandirma oldugu varsayilir. Coklu siniflandirma veya regresyonda

ikili siniflandirmalara ayirma islemi yapilabilir [30].

Pozitif

ikili Siniflandirma | Veya
Negatif

Sekil 2.3 ikili siniflandirma sistemi [30]

Sekil 2.4’te ise coklu smiflandirma islevsel olarak érneklendirilmistir. Onceden
tanimlanmis olan ikiden fazla olan M sayida sinif bulunmaktadir. Her bir 6ge M
sayida sinifa ayrilir. Coklu smiflandirmayr ikili siiflandirmaya ayirmak

miimkiindir [30].

15



Simif 1

Coklu Siniflandirma | veya
Sinif 2

Sinif M

Sekil 2.4 Coklu siniflandirma sistemi [30]

Sekil 2.5'te ise ¢oklu smiflandirmanin ikili siniflandirmaya ayrilmis hali
gorilmektedir. Ana problemde onceden tanimlanmis M sayida kategori
bulunmaktadir. Her bir 6ge kategori detayinda siniflandirilarak ilgili kategoriye

atanmaktadir [30].

Pozitif
Sinif 1 — ikili Siniflandirma Veya <

Negatif

Pozitif
Sinif 2 —_— ikili Siniflandirma Veya <

Negatif

Pozitif
Sinif M ——— kil Siniflandirma Veya <:

Negatif

Sekil 2.5 Coklu siniflandirmanin ikili siniflandirmaya ayrilmis hali [30]

2.2.2 Regresyon

Birden fazla faktore dayali olarak bir ¢ikti degerinin tahmin edilmesi siirecine
regresyon denir. Tek degiskenli regresyon ve birden fazla ¢ikti1 degerinin bulundugu
cok degiskenli regresyon olmak tizere iki tiir regresyon bulunmaktadir. Cikt1 degeri
stireklidir. Baz1 regresyon methodlar1 su sekildedir; lineer regresyon, non-lineer

regresyon, lasso regresyon, lojistik regresyon [30].
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Sekil 2.6’da tek bir girdi ve tek bir ¢cikt1 degiskenini tahmin eden tek degiskenli

regresyon islevsel olarak orneklendirilmistir [30].

Regresyon

L Sarekli Cikis Degeri
Modeli Gikis Deg

Girig Vektori ——»

Sekil 2.6 Tek degiskenli regresyon [30]

Sekil 2.7‘de tek bir girdi degiskeninin ¢oklu ¢ikti degiskenini tahmin eden ¢ok
degiskenli regresyon yaklasimi islevsel olarak érneklendirilmistir. Cok degiskenli

regreyon modelleri tek degiskenli regresyon modellerine ayrilabilmektedir [30].

Surekli Cikis Degeri 1
Giris Vektorii Regresyon | " 7%
Modeli Surekli Cikis Degeri M

Sekil 2.7 Cok degiskenli regresyon [30]

Sekil 2.8‘de ise zaman serisi tahmini islevsel olarak drneklendirilmistir [26]. Stirekli
olarak kaydedilen veya belirli araliklarla elde edilen verileri iceren serilere zaman
serisi denmektedir. Regresyonda oldugu gibi tek ve cok degiskenli zaman serileri
olarak ikiye ayrilir. Faiz orani, tiretim miktari, elektrik sinyali vb. bu verilere 6rnek

olarak verilebilir [31].

Onceki Olgimler . Gelecek Degerler
Tahminleme

X(t = d), o, X(£) Modeli X(t + 1)

Sekil 2.8 Zaman serisi tahmini [30]

Siniflandirma ¢alismalarinda ¢ikti degeri kesikli iken regresyon calismalarinda ¢ikti
degeri stireklidir [30].
2.2.3 Kiimeleme

Bir grup 68eyi her biri benzer 6geler iceren alt gruplara ayirma islemine kiimeleme

denir. Kiimeleme calismasini yapabilmek icin 6geler arasinda benzerlikler olmalidir.
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Sekil 2.9 ‘da o6geler arasindaki benzerliklere gore iki alt gruba ayrilmis ikili
kiimeleme yaklasimi islevsel olarak orneklendirilmistir. Baslangicta tek bir 6ge

grubunun girdi olarak verildigi varsayilmaktadir [30].

Sekil 2.9 ikili siniflandirma [30]
Sekil 2.10°da 6geler arasindaki benzerliklere gore k adet alt gruba ayrilmis ¢oklu
kiimeleme yaklasimi1 islevsel olarak 6rneklendirilmistir. ikili kiimeleme

calismasinda oldugu gibi baslangicta tek bir grup vardir. k adet alt gruba ayrilir ve

her bir 6ge benzerliklerine gore bu alt gruplara atanir [30].

O &) e

Sekil 2.10 Coklu siniflandirma [30]

2.2.4 Hibrit Sistemler

Hibrit sistemler, siniflandirma, regresyon ve kiimeleme calismalarinin birlesimi
olarak tanimlanmaktadir. Sekil 2.11‘de regresyon ve siniflandirma c¢alismalarinin

karisimi olan hibrit sistem islevsel olarak 6rneklendirilmistir.

Girdi olarak bir 6geyi temsil eden vektor M aralikta siniflandirilir ve karsilik gelen
araliktaki degerler M adet regresyon modelinde tahmin edilir. Boylelikle M adet
stirekli veri sinifi olugsmaktadir. Burada regresyon ana gorev iken siniflandirma

hatanin azaltilmasi i¢in kullanilan ek gorevdir [30].
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Regresyon

Arahk 1 Modeli 1 —— Strekli Degeri 1
. . Regresyon " e
Vi Aralk 2 E—
Giris Vektori Siniflandinc | Veya rah Modeli 2 Stirekli Degeri 2
Regresyon . S
Aralik M Modelim Strekli Degeri M

Sekil 2.11 Regresyon ve siniflandirma ¢alismalarindan olusan hibrit sistem [30]

Sekil 2.12 ‘de kiimeleme ve siniflandirma ¢alismalarinin karisimi olan hibrit sistem
islevsel olarak orneklendirilmistir. Etiketlenmemis 6geler benzerliklerine bakilarak
kiimelenir. Bu sayede etiketlenen veriler kategori detayinda siniflandirilir.
Siniflandirma ana gorev iken kiimeleme ek gorev niteligindedir [30].
Madde Kamel o Madde
- umeleme grenme Slnlﬂandlrlc| Siniflandirma darasaanans
Madde Madde

Sekil 2.12 Kiimeleme ve siniflandirma ¢alismalarindan olusan hibrit sistem [30]

2.3 Makine Ogrenimi Tiirleri

Toplamda dért ana bashkta incelenmektedir. Bu tiirler; Denetimli Ogrenme,

Denetimsiz Ogrenme, Yar1 Denetimli Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme’ dir [32].
2.3.1 Denetimli Makine Ogrenmesi

Makine 6greniminin en yaygin tiirii olan Denetimli Ogrenme, bir bilgisayar
programinin bilinen 6rnek verilerin egitildigi ve bilinen ¢ikti degerine ulasildig
stirectir. Bu 6grenme tiirii girdi verilerini ¢ikt1 verileriyle iliskilendirir. Ogrenilen

kurallar: yeni verilere uygulayarak bir baglant1 kurmay1 amaglar [33].

Hedef ¢ikti ile hesaplanan ¢ikti arasindaki farki en aza indirmek i¢in parametrelerin
optimize edildigi 68renme paradigmasi siniflandirma ve regresyon uygulama
alanlarinda ve K En Yakin Komsu (KNN), Naive Bayes ve Karar Agaci gibi
algoritmalara sahiptir. Her egitim 6rneginde baslangicta etiketlenen ¢iktiya hedef
cikti, algoritmanin hesapladigl ciktiya ise hesaplanan c¢ikti denir. Amag ise
hedeflenen cikti ile hesaplanan ¢ikti arasindaki farki en aza indirmektir. Sekil

2.13’de denetimli 6grenme siireci islevsel olarak gosterilmektedir [30].
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Sekil 2.13 Denetimli 6grenme [30]

2.3.2 Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Denetimsiz O0grenme bilginin kesfedildigi bir sistemdir. Ayrica 6gretmensiz
ogrenme olarak da tanimlanmaktadir. Onceden hedeflenmis hedef ¢ikti degeri
bulunmamaktadir. Kiimeleme calismalarinda kullanilmaktadir. Girdiler benzer

ozelliklere gore tanimlanarak kategorize edilmektedir [33].

Bir baska deyisle denetimsiz 6grenme egitim 6rnekleri arasindaki benzerlikleri goz
oniinde bulundurarak kiime prototiplerini optimize etme siireci olarak
tanimlanmaktadir. Calismada kiime sayisina karar verilir ve prototipleme islemi
baslatilir. Gruptaki her veri 6gesi prototipte olan en benzer kiimeye atanir ve
diizenlenmis 6gelerle daha benzer olacak sekilde giincellenir. Kiime prototiplerinin
diizenlenmesi ve giincellenmesi yakinsama gerceklesene kadar devam etmektedir.
Denetimli 6grenmede hesaplanan cikti ve hedef cikti arasindaki fark en aza
indirmeye c¢alisilirken denetimsiz 6grenmede kiime prototipleri arasindaki
benzerlikleri en iist seviyeye cikarmak amac¢lanmaktadir. Sekil 2.14’te denetimsiz

6grenme siireci islevsel olarak gosterilmektedir [30].
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Sekil 2.14 Denetimsiz 68renme [30]

2.3.3 Yari Denetimli Makine Ogrenmesi

Yar1 denetimli 68renme, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin kombinasyonudur.
Ogrenme algoritmalarin1 egitmek icin hem etiketli hem de etiketsiz veriler
kullanilmaktadir. Denetimli 6grenmede oldugu gibi etiketli verileri hedef ¢ikt1 ve
hesaplanan ¢ikti arasindaki farki en aza indirme calismasi yapilirken denetimsiz
ogrenmede oldugu gibi etiketlenmemis verilerin kiime prototiplerinin arasindaki
benzerliklerin arttirilmasi hedeflenmektedir [30]. Etiketli verilerin elde edilmesi
pahali iken etiketsiz verilerin elde edilmesi ucuzdur. Bu nedenle de yari-denetimli
ogrenme siklikla tercih edilmektedir. Siniflandirma ve regresyon calismalarinin
performansini arttirmak icin etiketli verilerin yani sira etiketlenmemis verilerin
eklenmesi de saglanmaktadir. Sekil 2.15’te yar1 denetimli 68renme siireci islevsel

olarak gosterilmektedir [33].
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Sekil 2.15 Yar1 denetimli 6grenme [30]

2.3.4 PeKistirmeli Ogrenme

Odiilii en yiiksek seviyeye cezayl en az seviyeye indirmeyi amaclayan égrenme
tiirtiine pekistirmeli 6grenme denir. Girdi dis ortamdan alinirken ¢ikt1 eylem olarak
tretilmektedir. Dis ortamin 6nemli oldugu bu 6grenme tiiriinde ¢evre ve 6grenme
aracl arasindaki etkilesim o6grenme olarak goriilmektedir. Ogrenme araci dis
ortamdan gelen algiy1 kabul eder ve ¢ikti olarak rastgele veya tablodan eylemi tiretir.
Odiil veya ceza ¢ikt1 olan eyleme verilir. Odiil verilirse ¢cikt1 istenen ¢ikt1 olarak

belirlenirken ceza verilirse ¢ikti giincellenir [33].

Denetimli, denetimsiz ve yar1 denetimli 6grenmede egitim ornekleri sabit iken
pekistirmeli 6grenmede egitim Ornekleri degiskendir. Zamana bagh olarak ayni
girdi ayni ¢ikti1 sonucunu vermemektedir. Sekil 2.16’da pekistirmeli 6grenme siireci

islevsel olarak gosterilmektedir [30].
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Sekil 2.16 Pekistirmeli 68renme [30]

2.4 Makine Ogreniminde Karsilasilan Sorunlar

Makine 6grenmesi yontemleri egitim ve test verilerinden olusmaktadir. Egitim
verileri modelle saglanan 6grenme sonrasinda sinyal ve gilriiltii bilesenlerine
ayrilmaktadir. Sinyal bileseni modelle saglanan 6grenme sonucunda elde edilen
degerleri belirtmektedir. Giiriiltii bileseni ise veri ile sinyal arasinda olusan farki
temsil etmektedir. Sinyal bileseni verilerde bulunan diizenlilikleri temsil ederken

gliriiltii bileseni 6ngoriilemeyen artiklar: temsil etmektedir [26].
2.4.1 Asir1 Ogrenme-Eksik Ogrenme

Model, egitim verisini gereginden fazla ezberleyerek cok diistik bir tahmin hatasiyla
yliksek basari elde etmektedir. Test verisine uygulandiginda ise ¢ok yiiksek tahmin
hatasiyla diisiik basar1 elde etmektedir. Bu yasanan 6grenme stirecine asiri 68renme
(over-fitting) denilmektedir. Yasanan soruna karsilik olarak egitim verisi

arttirilmaktadir veya model karmasikhigi azaltilmaktadir [26].

Model, egitim verisini yerince 6grenemeyerek ¢ok yiiksek tahmin hatasiyla diisiik
basari elde etmektedir. Girdi ile ¢ikt1 arasindaki baglanti ¢oziilememektedir. Girdi
ozelliklerinin  ¢ikti  ozelliklerini  yeterince aciklayamadigi  durumlarda
yasanmaktadir. Yasanan soruna karsilik olarak yeni girdi degiskenleri eklenerek
modelin karmasiklig arttirilmaktadir. Sekil 2.17’de asir1 6grenme ve eksik 6grenme

sorunlari islevsel olarak gosterilmektedir [26].
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Sekil 2.17 Asiri-eksik-uygun 6grenme [26]

2.4.2 Yanlhlik/Varyans iliskisi

Makine 6grenmesi yontemlerinde toplam beklenen hata iki gruba ayrilmaktadir:

yanlilik ve varyans. Modellerde beklenen durum ise iki hatanin da minimum

degerde olmasidir [26].

N ¢
(ONC)

Yuksek Yanlilik Yiksek Varyans

Sekil 2.18 Yiiksek yanlilik-varyans iliskisi [26]

Yanlilik: Model egitim verisini yeterince 6grenememektedir. Bu nedenle de
gercek deger ile tahmin degeri arasinda yiiksek farkliliklar olusmaktadir.
Coziim  olarak girdi  degiskenleri  eklenmektedir ve  model
farkhlastirilmaktadir. Sekil 2.18’de goriildigi gibi kirmizi noktalar rastgele
bir egitim veri seti iizerinde ¢alistirilmis modeli temsil etmektedir. Ogrenilen
modelin, 6grenme hedefinden olan uzaklig1 yiiksek yanlilik hatasina neden
olmaktadir [26].

Varyans: Model egitim verisinde iyi performans gosterirken test verisinde

koti performans gostermektedir. Model tahmininin degiskenligini ve hedef
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o0grenme degerlerinden ne degerde saptigini gostermektedir. Sekil 2.18'de
gorildigi gibi tim 6grenme sonuglar1 gercek hedeften farkh bir sekilde

rastgele sapmaktadir [26].

Varyans ve yanlilik hatas1 kullanilarak gercek hata degeri asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:
Ogrenme Hatasi = bias? +variance (2.1)

Belirli bir problem ve model se¢imi yapildiginda hem yanlilik hatas1 hem de varyans
hatasini ayn1 anda azaltilamamaktadir. Basit bir model sec¢imi yapildiginda diisiik
varyans, yuksek yanlilik hatasina neden olurken karmasik bir yontem segildiginde
yliksek varyans, diisiik yanlilik hatasina neden olmaktadir. Genellikle yanlilik ve
varyans hatalar1 dengede tutularak minimum o6grenme hatas1 elde edilmeye
calisiilmaktadir. Bu duruma makine o6greniminde yanlilik- varyans celiskisi

denilmektedir [26].
2.5 Model Dogrulama Yontemleri

Makine Ogrenmesi yontemlerinde modelin performansini 6lgmek icin model
dogrulama yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemlerden bazilar1 sunlardir:
Train&Test modeli, K-Kath Capraz Dogrulama Yontemi, Leave-One-Out Capraz

Dogrulama Yontemi’dir.
2.5.1 Train & Test Modeli

Bu yontemde girdi veri seti rastgele 2 veya 3 kiimeye ayrilmaktadir. Olusan bu veri
setleri ise soyledir: egitim veri seti, girdi veri seti, test veri seti. Sekil 2.19 ‘da Train

& Test dogrulama yonteminin akisi gosterilmektedir [34].
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Sekil 2.19 Train & Test Modeli [34]

2.5.2 K-Kath Capraz Dogrulama Yontemi

Makine oOgrenimi uygulamalarinda model degerlendirilmesi a¢isindan en sik

kullanilan yontemler arasina girmektedir. Capraz dogrulama ydnteminde veri

kiimesindeki her girdi test edilme sansina sahip olmaktadir. K kath c¢apraz

dogrulama yonteminde ise veri kiimesini k parcaya ayrilmaktadir. Ayrilan k

par¢adan kalan k-1 parc¢a ise egitim verisini olusturmaktadir. Sekil 2.20‘de 5 kath

capraz dogrulama yontemi uygulanmis 6rneklem gosterilmektedir [35].

Validasyon Ayrimi

Egitim Ayrimi

1.

B

— Performans 1 <

Performans

5
= Z(Performans )
n=1

—> Performans 3

' Performans 5 <

Sekil 2.20 5-Kath Capraz Dogrulama Yontemi [35]
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2.5.3 Leave-One-Out Capraz Dogrulama Yontemi

Bu yontemde modeldeki girdi sayisinin boyutuna gore n sayiya ayrilmaktadir. Her
seferinde 1 parcasi test icin n-1 pargasi ise egitim verisi i¢in kullanilmaktadir. K=n
seklinde gosterilmektedir. K-katl ¢apraz dogrulama yontemine benzemektedir.
Veri kiimesinin boyutuna gore sec¢im yapilmaktadir. Boyut kigik oldugunda

genelde Leave -One-Out Capraz Dogrulama Yontemi kullanilmaktadir [36].

Yapilan ¢alismada Train & Test Modeli ve K-Kathh Capraz Dogrulama Yodntemi

yontemleri kullanilmistir.
2.6 Modelde Kullanilan Yontemler

Makine 0Ogreniminde problemleri ¢6zmek icin ¢ok farkli algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu farkliliklarin nedeni ise problemin ¢6ziimiinde tek bir
algoritmanin yiliksek performans gostermeyecegidir. Her problemde kullanilan
algoritma problemin tiirtine, degiskenlerin sayisina, degiskenlerin boyutuna bagh

olarak degisiklik gostermektedir [28].

Arastirma algoritmalar1 R Studio yazilim dili kullanilarak gerceklestirilmistir.
Makine 6grenmesi yaklasimiyla denetimli 6grenmede kullanilan algoritmalar

uygulanmistir. Modelde kullanilan algoritmalar Sekil 2.21’de gosterilmektedir.
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Sekil 2.21 Calismada kullanilan makine 6grenmesi yaklasimi ve algoritmalar
2.6.1 Lineer Regresyon

istatistikteki ad1 Dogrusal Regresyon olan Lineer Regresyon, bir veya birden fazla
degiskenin arasindaki iliskiyi modellemek icin kullanilan popiiler bir yontemdir.
Calismanin prensibi ise tahmin etmek icin kullanilan x girdi degiskeninin, tahmin
etmek istedigimiz y c¢ikt1i degiskeniyle dogrusal bir eslesme olusturmasidir.
Literatiirde x girdi degiskeni bagimsiz degisken, y c¢ikti degiskeni ise bagiml
degisken olarak adlandirilmaktadir. Tek degiskenli ve ¢ok degiskenli lineer
regresyon olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Algoritmanin avantaji ise model
tahmininin diger modellere gore nispeten daha basit olmasi ve kapali formlu bir

¢Ozlimle ¢ozlimlenebilmesidir [26].

Modelde bulunan girdi degiskenlerini x;, x,,..... x;, seklinde gosterilirse y cikti

degiskeni ile birlikte olusan denklem asagidaki gibidir:
E[Y|X1=X1 , X2=X2 R , Xk=Xk ]:Q( X1, X2, enee Xk) (22)

Modelde bulunan k degiskeni modelde bulunan girdi degiskenlerinin sayisini ifade
ederken f) degiskeni ise katsayilar ifade etmektedir. Olusan lineer regresyon

denklemi ise asagidaki gibidir [26].

@( X1y Xgyeeen Xk) = ,BO + ,le1+ ..... +,kak (23)

28



2.6.2 Ridge Regresyon

Cok degiskenli lineer regresyondaki es dogrusallik probleminin ele alan Ridge
regresyon, parametre tahmini yontemidir. Calismada en kiiciik kareler toplamini
minimize etmek icin katsayillara ceza islemi uygulanmaktadir. Degiskenlerin
tamamini modele dahil eden bu yontem, ciktiya etkisi olmayan degiskenlerin

katsayisini sifira yaklastirmaktadir [35].
2.6.3 Lasso Regresyon

Ridge regresyonla ayni amaca sahip olan Lasso regresyon tahmin hatasini en aza
indirerek modele en uygun katsayilara ceza islemi uygulamaktadir. Modelle ilgisi
olmayan katsayilar1 sifira esitlemektedir. Sifira esitlenen katsayiya sahip olan
degiskenler modelden ¢ikarilmaktadir. Boylece modelin karmasiklig1 azalmaktadir

[36].
2.6.4 K-En Yakin Komsu (KNN) Regresyon

KNN (K-Nearest neighbors’ algorithm) ya da K-En yakin komsu olarak bilinen bu
algoritma parametrik olmayan denetimli 68renme tirudir. Calisma, k adet ayni
komsuluktaki gozlemlerin ortalamasini alarak bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiyi tahmin etmektedir. Calismay1 yapan kisinin belirledigi k degeri komsuluk
sayisini ifade eder ve pozitif tam sayidir. Hem siniflandirma hem de regresyon

calismalarinda kullanilmaktadir [30].
2.6.5 Karar Agaclan

Secimleri ve sonuglar1 agag yapisi seklinde olan karar agaclari, hem siniflandirma
hem de regresyon calismalarinda kullanilmaktadir. Karar agaclar1 digim ve
dallardan olusmaktadir. Diigiimler bir olay1 veya secimi, dallar ise karar kurallarini
veya kosullarini temsil etmektedir. Baslangigtaki veri kiimesinin daha kigiik alt
kiimelere ayirarak karar agacini olusturmaktadir. Hem kategorik hem de niimerik
verilerle islenebilmektedir. Sekil 2.22 ‘de ise xi girdi olarak kabul etmis, y degerini

lireten bir sistem islevsel olarak 6rneklendirilmistir [28].
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R1 R2 R3

R4 R5

Sekil 2.22 Iki 6zellik alan bir karar agact modelinin gosterimi [26]
2.6.6 Rastgele Ormanlar

Hem siniflandirma hem regresyon calismalarinda kullanilan Rastgele Ormanlar
algoritmasi, birden fazla karar agaci olusturmaktadir. Olusan bu karar agaglari, her
biri birbirinden bagimsiz ve egitim verisinden rastgele elde edilmis 6érneklemlere
dayanmaktadir. Rastgele orman algoritmasinin karar agaci algoritmasindan farki
ise diigiimlerinin boliinmesi rastgele yapilmaktadir. Ayrica bu algoritmanin Karar
Agac algoritmasina gore avantaji asirt uyum(fitting) sorununa ¢6ziim getirmesidir

[37].

Egitim Alt Egitim Alt
Kimesi 1 Kimesi K
Karar Agaci 1 Karar Agaci K

Sekil 2.23 Rastgele ormanlar algoritmasinin islevsel gosterimi [30]
2.6.7 XGBoost

Tianqi Chen tarafindan olusturulan XGBoost(Extreme Gradient Boosting Tree-Asir1
Gradyan Artirma Agaci) algoritmasi gradient boosting algoritmasinin bir
uygulamasidir. Hem regresyon hem de siniflandirma c¢alismalarinda
kullanilmaktadir [38]. Calismada regresyon agaclari1 tek tek olusturulmaktadir.

Boylece her model 6nceki modelin artiklarini minimize ederek kurgulanmaktadir.
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Verilerin pargalanarak regresyon agac¢larinin olusturulmasi algoritmanin daha

kuciik araliklara bakmasiyla tahmin skorunu arttirmaktadir [39].
2.7 Model Performansinin Olgiilmesi

Kullanilan algoritmalarin performansi farkli istatistiksel olciitler kullanilarak
kiyaslanmistir. Bu dlciitler; Korelasyon katsay:ist (r), Ortalama Kare Hatas1 (MSE),
Ortalama Karekok Sapmasi (RMSE), Ortalama Mutlak Deger (MAE)'dir.

2.7.1 Korelasyon Katsayisa (r)

Korelasyon katsayisi olarak adlandirilan r degeri iki degisken arasindaki iliskinin

diizeyini ve yoniinii belirlemeye yardimci olur. Bu deger -1 ile +1 arasinda deger

almaktadir. 72 degeri ise 0 ile 1 arasinda deger alirken iki degiskenin birbirine olan

uyumunu gostermektedir. Bu degerin 1 olmasi verilerin kusursuz bir dogrusal

cizgiye uydugunu gostermektedir. Bu degerin 0 olmasi ise verilerin dogrusal cizgiye
2

uyumsuz oldugunu gostermektedir. 7“ degerinin hesaplanma sekli asagida

verilmistir [40].

2 _ 4 S(oi-ti)?
re=1 Y. (0i—01)? (2'4)

oi= deneysel olarak saptanmis degerler
ti=regresyon esitliginden hesaplanmis degerler

1 = deneysel verilerin ortalamasi

r2 degerinin 0-0.25 arasinda olmas iligki diizeyi cok zayif,0.20-0.49 arasinda olmasi
iliski diizeyi zayif, 0.50-0.69 arasinda olmasi iliski diizeyi orta,0.70-0.89 arasinda
olmasi iliski diizeyi yiiksek, 0.90-1.00 arasinda olmasi iliski diizeyi ¢ok yiiksek
seklinde yorumlanmaktadir [40].

2.7.2 Ortalama Kare Hatasi

Ortalama Kare Hatas1 (MSE - Mean Squared Error) degeri 6l¢ciim degerleri ile model
tahminleri arasindaki farkin kareleri toplaminin 6rneklem sayisina boéliimiine

esittir. Bu 6lciimde kare alindigindan y6n belirtmemektedir [41].

MSE = —¥(o0i — ti)? (2.5)
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2.7.3 Ortalama Karekok Sapmasi

Ortalama Karekok Sapmasi (RMSE - Root Mean Squared Error) degeri 6l¢im
degerleri ile model tahminleri arasindaki farklarin hesaplanmasinda kullanilan bir
olciidiir. Bu farklar artik olarak nitelendirilmektedir. RMSE degeri 0 ile ~ arasinda
deger alabilmektedir. RMSE degerinin 0’a yakin olmasi model tahmin yeteneginin
yuksek oldugunu gosterirken, degerin biiytimesi modelin tahmin yeteneginin diisiik

oldugunu gostermektedir. RMSE degerinin hesaplanma sekli asagida verilmistir

[40].
RMSE = [EO=U° (2.6)

2.7.4 Ortalama Mutlak Deger

N=gozlem degeri

MAE (Mean Absolute Error-Ortalama Mutlak Deger) degeri dlciim degerleri ile
model tahminleri arasindaki farkin yoniinii dikkat almadan ortalama buyukligi
6lcmektedir. RMSE degeri 0 ile © arasinda deger alabilmektedir. Bu degerin 0’a
yaklasmasi modelin tahmin yeteneginin yiliksek oldugunu, degerin biiyiimesi
modelin tahmin yeteneginin diisik oldugunu gostermektedir. MAE degerinin

hesaplanma sekli asagida verilmistir [40].

MAE =¥ |oi — ti (2.7)
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3

UYGULAMA

Odeme sistemleri 6deme alma ve 6deme verme olarak temelde ikiye ayrilmaktadir.
Glinimuzde ise artan tiiketim bilinciyle birlikte hem 6deme alma hem de édeme
verme araglarina olan talepte yiiksek artis meydana gelmektedir. Odeme almay1
saglayan POS cihazlar1 ise bu noktada miisteriler i¢in farklilasmaktadir. POS
cihazlar1 Elektronik Para Transferi (EFT) saglayan ve sanal-fiziki olmak tizere ikiye
ayrilan 6deme alma yontemidir. Uygulamanin yapildig1 bankada ise kullanilan

sektor ve kullanim sekline gére 7 farkli POS cesidi bulunmaktadir.

Kullanicilar 6deme verme araglarindan biri olan kart veya telefonlarindaki mobil
subeden elde ettikleri QR kodu araciligiyla 6deme alma araci olan POS cihazlarindan
islem yapmaktadir. POS cihazlarinda yapilan islemlerin tutar: ise ciro degerini

olusturmaktadir. Ciro degeri yapilan isleme gore degiskenlik gostermektedir.

POS cihazlarinda miisteriye ve bankaya gore c¢esitlilik gosteren ¢alisma kosullari
bulunmaktadir. Calisma kosullar1 3 ‘e ayrilmaktadir. Bu kosullar: blokeli,
komisyonlu ve hem blokeli hem komisyonlu seklindedir. Bankalar ise miisterinin
calisma kosuluna gore POS lizerinden gegen islem tutarina gore Kkazang
saglamaktadir. Bu nedenle bankalar arasinda miisterilerin POSlar1 tizerinden
yaptiklart ciro degerleri oldukca onemli hale gelmektedir. Bankalararasi Kart
Merkezi (BKM) tarafindan her ay tiim bankalarin POS cihazlarindan gegen ciro
bilgisi, banka siralamasi ve pazar payi1 oranlari paylasilmaktadir. Bankalar ve 6deme
kuruluslarn i¢in hedeflenen durum ise en yiiksek ciro degerine ve en yiiksek pazar

pay1 oranina sahip olmaktir.

Calisma kapsaminda CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining)
yonteminin adimlarn gergeklestirilmistir. Sekil 3.1’de uygulamanin adimlar 6zet

olarak gosterilmektedir.
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- . Veriyi . .
isi Anlama Veriyi Anlama Hazirlama = Modelleme Degerlendirme I Uygulama J

*  Problemin +  VeriSetinin +  Eksik Veri +  Lineer Regresyon + Istatistiksel +  XGBoost
Tanimlanmasi istatistiksel Analizi *  Ridge Regresyon Olciitlere Gore Algoritmasinin
Hipotezin Analizi +  Degisken +  Lasso Regresyon Kiyaslama(r?, Tiim Tiizel
kurulmasi Déniistimii +  K-En Yakin Komsu MSE, RMSE ve Miisteri
(KNN) MAE ) Kitlesine
Agac Bazl Uygulanmasi

Regresyon
Rastgele Orman
XGBoost

Sekil 3.1 Uygulamanin adimlari

3.1 Problemin Tanimlanmasi

Uygulamanin gergeklestirildigi bankada tiizel miisterilerinin POS cihazlarindan
gecen ciro degerini arttirmak ve pazar payinda artis saglamak icin bolge ve portfoy
sorumlularina 6 aylik ve yillik POS ciro hedefleri verilmektedir. Bu noktada portfoy
sorumlularinin potansiyel miisterileri tespit ederek miisteriye 6zel calisma kosulu
belirlemesi, kampanya olusturmasi ya da misteriye uygun Urini sunmasl

gerekmektedir.

Banka miisterilerinin aylik sekilde POS cihazlarindan gecirecegi ciro degerinin
tahmini ise portfdy sorumlularinin potansiyel misteriyi bulmasina olanak
saglayacaktir. Mevcut bankada bdyle bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bunun sonucu
olarak portfoy sorumlulari potansiyel miisteriyi tespit etmekte zorlanirken POS ciro
hedeflerini tutturamamaktadir. Calismanin hedefi ise denetimli makine 6grenmesi
yontemleri kullanilarak miisterilerin POS cihazlarindan gecgen ciroyu nokta atisi
seklinde tahmin etmektedir. Yapilan tahmin sonucunda portféy sorumlusu kendi
miisterisi olan ve gelecek ay yiiksek POS ciro degerine sahip potansiyel miisterileri
tespit edecektir. Bu sayede portféy sorumlularina verilen 6 aylik ve yillik POS ciro
hedefleri tutturularak diger bankalar arasinda POS ciro artis1 ve pazar pay1 oraninda

artis meydana gelecektir.

Calisma kapsaminda bes ayr1 asama uygulanmistir. Bu asamalar; verinin
anlamlandirilmasi, verinin hazirlanmasi, modelleme, degerlendirme ve yayilimdir.
Verinin hazirlanma asamasindan sonra diizenlenen verilerle bankanin her bir

kurumsal miisteriden elde edecegi POS cirosunu tahmin etmek i¢in makine
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O0grenmesi algoritmalarindan Lineer Regresyon (Tek Degiskenli- Cok Degiskenli),
Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, K-En Yakin Komsu (KNN), Agac Bazli Regresyon,

Rastgele Orman, XG boost algoritmalar1 kullanilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinda en ¢ok kullanilan ac¢ik kaynaklardan biri olan R-
Studio programlama dili kullanilmistir. Notlar, kodlar, ¢ikt1 ve gorseller bir arada

degerlendirilmistir.
3.2 Verinin Hazirlanmasi

Tiirkiye’nin 6nde gelen katilim bankalarinin birisinden alinan veriler Kisisel
Verilerin Korunmasi1 Kanunu geregi belirli bir oranda manipiile edilerek
kullanilmistir. Kanun kapsaminda veriler paylasilmayacak olup algoritma ve

modeller konusunda olusan yorumlar paylasilacaktir.

Calisma kapsaminda 2021 yili agutos ile 2022 yii temmuz aylar1 arasinda
gerceklesen veriler kullanilmistir. Veriler 16 farkli boélgenin 402 subesinden
rastgele sekilde sec¢ilmistir. Veri seti 1500 gozlem biriminden ve 23 adet farkl
degiskenden olusmaktadir. G6zlem birimleri miisterileri ifade ederken degiskenler
POS cirosunu etkileyebilecek miisteri bilgilerinden olusmaktadir. Degiskenlerin 22
tanesi nimerik olup, 1 tanesi “EVET-HAYIR” degerlerinden olustugu icin
kategoriktir. Degiskenlerin aciklamalari asagidaki Tablo 3.1'de verilmektedir.

Tablo 3.1 Degisken A¢iklamalar:

Degisken Aciklama

Miisteri No Miisteriye 6zel tanimlanan minimum 4 hane maksimum 8

haneli rakamdan olusan ID'dir.

Bolge Miisterinin kayitli oldugu subenin bulundugu boélgedir.
Sube Miisterinin kayithi oldugu subedir.

MCC Kod Miisterinin ¢alistig1 sektoriin bulundugu koddur.

MCC Bilgi Miisterinin ¢ahistig1 sektordiir.
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Tablo 3.1 Degisken A¢iklamalari(devami)

Ciro Yillik Degisim | TUIK verilerine gore 2021 yilinin tamaminda sektér bazh

Oranm gerceklesen biliyiime ytizdesidir.

Misteri Segmenti Misterinin Uriin, mevduat ve misteri tipine bakilarak

degerlendirilen segmenttir.

Musteri Tipi Misterinin c¢alisan sayisina gore belirlenen "Kurumsal-

Business" etiketidir.

Ciro Miisterinin 2021 yil agutos ile 2022 yii temmuz aylari
arasinda 12 aylik donemde gerceklestirdigi POS cirosudur.

Islem Adedi Miisterinin 2021 yili agutos ile 2022 yili temmuz aylari
arasinda 12 aylik dénemde gerceklestirdigi POS islem
adedidir.

POS Kayit Tarihi Miisterinin bankadan POS’unu aldig ilk yildir.

BKM TechPOS Kart kabul kuruluslarinin ve POS/OKC
ureticilerinin BKM iizerinden karsilikli ¢alisabildigi bir
altyapiduir.

MPOS Uye isyerlerinin cep telefonlarini1 POS cihaz1 gibi kullanip

odeme alabilecekleri bir uygulamadir.

Mobil POS Miisteri yaninda 6deme alan, is yeri disinda da tahsilata
imkan veren, GSM/GPRS ag izerinden c¢alisan POS

cihazlaridir.

Sabit POS Sabit telefon hatti tUzerinden belirli bir noktada sabit

sekilde kullanilan POS sistemidir.

Sanal POS E-ticaret sitelerinden yapilan alisverislerin

gerceklesmesinde kullanilan POS sistemidir.
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Tablo 3.1 Degisken A¢iklamalari(devami)

Standart Okc OKC (Odeme Kaydedici Cihazlar) cihazlari, Maliye Bakanigi
Gelir Idaresi Bagkanligina yapilan islemlerin verisini
aktaran bilgisayar tabanli POS sistemidir.

Tahsilat POS Internet aracihgiyla tahsilat yapilmasim saglayan POS
sistemidir.

Toplam Miisterinin toplam POS adedini belirtmektedir.

Verimlilik Miisterinin kullandig triin, cari hesap bilgileri, segmenti
vb. bilgilerle hesaplanan degerdir.

Cari Hesap Miisterinin cari hesabinda bulundurdugu tutardir.

Yilik POS Katilma | Misterinin yillik POS katilma hesabinda bulundurdugu

Hesabi tutardir.

Toplam Mevduat Misterinin cari mevduat, katilm mevduat gibi tim
mevduatlarin toplamini iceren tutardir.

Tablo 3.2’de modelin girdi degiskenlerinin tanimlayic1 bilgileri mevcuttur. Bu

bilgiler maksimum deger, minimum deger, ortalama, medyan, mod, standard sapma

ve varyans degerleridir.

Degisken

Musteri No
Musteri Segmenti
Kurumsal Mi ?
Ciro202108

islem Adedi202108
Ciro202109

islem Adedi202109
Ciro202110

islem Adedi202110
Ciro202111

islem Adedi202111
Ciro202112

islem Adedi202112

Tablo 3.2 Veri setinin istatistiksel bilgileri

Max Min Mean Median Mode Std Variance
1500,00 1,00 751,00 751,00 1,00 433,00 187489,00
4,00 1,00 4,00 4,00 4,00 1,46 2,13
1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,12 0,01
7411672,00 10,00 159419,00 30867,00 5250,00 562426,00 316323005476,00
58437,00 1,00 625,00 79,00 1,00 2451,00 6007401,00
2147483647,00 0,00 7023068,00  25104,00 0,00 204709422,00 41905947455574100,00
124356,00 0,00 742,00 78,00 0,00 4186,00 17522596,00
2147483647,00 0,00 38623966,00 24587,00 0,00 528297660,00 279098417561476000,00
153583,00 0,00 702,00 67,00 0,00 4702,00 22108804,00
2147483647,00 0,00 29620780,00 22444,00 0,00 397635689,00 158114141166505000,00
64940,00 0,00 616,00 61,00 0,00 2820,00 7952400,00
2147483647,00 0,00 30318850,00 18340,00 0,00 410514753,00 168522362430651000,00
53656,00 0,00 568,00 50,00 0,00 2423,00 5870929,00
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Tablo 3.2 Veri setinin istatistiksel bilgileri(devami)

Ciro202201

islem Adedi202201
Ciro202202

islem Adedi 202202
Ciro202203

islem Adedi202203
Ciro202204

islem Adedi 202204
Ciro202205

islem Adedi202205
Ciro202206

islem Adedi202206
Ciro202207

islem Adedi202207
Ciro202208

islem Adedi202208
POS KAYIT TARIHi
BKM TechPOS
Cebim POS

Diger Cihaz

Mobil POS

Sabit POS

Sanal POS

Standart Okc
Tahsilat POS
Toplam

Verimlilik

Cari Hesap

Yillik POS Katilma Hesabi
Toplam Mevduat

2147483647,00
91923,00
2147483647,00
93044,00
2147483647,00
55810,00
2147483647,00
55810,00
2147483647,00
50485,00
2147483647,00
48350,00
2147483647,00
51856,00
2147483647,00
59421,00
2022,00
5,00
1,00
0,00
19,00
29,00
10,00
30,00
4,00
32,00
9452824,00
2147483647,00
2147483647,00
2147483647,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

2001,00

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

-80143,00

0,00
0,00
0,00

38518099,00
590,00
30632104,00
654,00
34724702,00
609,00
34724702,00
609,00
39153696,00
598,00
41540001,00
554,00
47537050,00
601,00
38152591,00
651,00
1807,00
0,00
0,00
0,00
1,00
0,00
0,00
1,00
0,00
2,00
44287,00

25578530,00

1144311605,00 114367,00

19685,00 0,00
44,00 0,00
23033,00 0,00
51,00 0,00
24108,00 0,00
47,00 0,00
24108,00 0,00
47,00 0,00
24491,00 0,00
45,00 0,00
24260,00 0,00
37,00 0,00
27486,00 0,00
41,00 0,00
29745,00 0,00
41,00 0,00
2019,00 2019,00
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
0,00 0,00
1,00 1,00
4532,00 0,00
0,00
0,00 0,00

1171425225,00 191667,00

466932385,00 218025852161788000,00
3244,00 10523536,00
377223582,00 142297630816911000,00
3484,00 12138256,00
393138927,00 154558215922711000,00
2573,00 6620329,00
393138927,00 154558215922711000,00
2573,00 6620329,00
449670967,00 202203978562715000,00
2563,00 6568969,00
446698841,00 199539854550743000,00
2246,00 5044516,00
499032235,00 249033171569095000,00
2548,00 6492304,00
483604587,00 233873396567441000,00
2746,00 7540516,00
618,00 381924,00
0,28 0,08
0,47 0,23
0,00 0,00
1,36 1,86
0,92 0,85
0,58 0,33
1,68 2,81
0,15 0,02
2,41 579
311604,00 97097052816,00
2147483647,00 4611686014132420000,00
316796183,00 100359821563369000,00

0,00 2147483647,00 4611686014132420000,00

Asagidaki Tablo 3.3’de model girdi degiskenlerinin bos olmayan sayisini ve verinin

tiriinii gostermektedir. Data type siitununda bulunan “int” degeri tamsay1 veri

tipini, “float” ondalik say1 veri tipini ve “object” ise kategorik degiskeni ifade

etmektedir.

Tablo 3.3 Veri seti hakkinda genel bilgi iceren program ¢iktisi

O 00N WN PR

[ S
N O

Degisken

Miusteri No

Ciro Yillik Degisim Orani

Mdsteri Segmenti
Kurumsal Mi ?
Ciro202108
islem Adedi202108
Ciro202109
islem Adedi202109
Ciro202110
islem Adedi202110
Ciro202111
islem Adedi202111

Non-Null Count Data Type

1500
1500
1500
1500
1500
1500
1500
1500
1500
1500
1500
1500

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

int
float
object
object
float
int
float
int
float
int
float
int



Tablo 3.3 Veri seti hakkinda genel bilgi iceren program ciktis1 (devami)

13 Ciro202112 1500 non-null float

14 islem Adedi202112 1500 non-null int
15 Ciro202201 1500 non-null float
16 islem Adedi202201 1500 non-null int
17 Ciro202202 1500 non-null float
18 islem Adedi 202202 1500 non-null int
19 Ciro202203 1500 non-null float
20 islem Adedi202203 1500 non-null int
21 Ciro202204 1500 non-null float
22 islem Adedi 202204 1500 non-null int
23 Ciro202205 1500 non-null float
24 islem Adedi202205 1500 non-null int
25 Ciro202206 1500 non-null float
26 islem Adedi202206 1500 non-null int
27 Ciro202207 1500 non-null float
28 islem Adedi202207 1500 non-null int
29 Ciro202208 1500 non-null float
30 islem Adedi202208 1500 non-null int
31 POS KAYIT TARIHI 1500 non-null int
32 BKM TechPOS 1500 non-null int
33 Cebim POS 1500 non-null int
34 Diger Cihaz 1500 non-null int
35 Mobil POS 1500 non-null int
36 Sabit POS 1500 non-null int
37 Sanal POS 1500 non-null int
38 Standart Okc 1500 non-null int
39 Tahsilat POS 1500 non-null int
40 Toplam 1500 non-null int
41 Verimlilik 1500 non-null float
42 Cari Hesap 1500 non-null float
43 Yillik POS Katilma Hesabi 1500 non-null float
44 Toplam Mevduat 1500 non-null float

3.3 Veri Setinin Analizi

Veri analizi calismalarinda dogru sonucu elde edebilmekte ve ytliksek basar1 oranina
sahip olmakta girdi veri seti cok 6nemli role sahiptir. islenmemis verinin toplanmasi
ve istatistiki acidan anlamlandirilmasi sonucunda girdi veri seti anlamh hale
gelmektedir. Calisma kapsaminda ilk olarak girdi veri setini olusturmak igin veri

analizi calismalar yapilmistir.

Veri seti olusturulurken CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) yontemi kullanilmistir. Sekil 3.1‘de ise adimlar gosterilmektedir. Toplamda

6 adimdan olusmaktadir. Bu adimlar; isin anlamlandirilmasi, verinin
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anlamlandirilmasi, verinin hazirlanmasi, modelleme, degerlendirme ve yayilimdir.
Calismada oOncelikle problem tanimi yapilmis olup gerekli degiskenler
belirlenmistir. Bolim 3.2°de ise verinin anlamlandirilabilmesi igin istatistiksel
Olcutlere (max, min, mean, median, mode, std, variance) ve veri tipine gore
siniflandirma yapilmistir. Verinin hazirlanmasi asamasinda ise veri temizleme, veri

dontistimii ve veri standardizasyonu/normalizasyonu yapilmistir.
3.3.1 Veri Temizleme

Veri temizleme asamasinda giiriiltiilii, eksik veya tanimsiz veriler ayiklanarak veri
seti anlamli hale getirilmeye calisiilmaktadir. Bu adimlardan bazilan soyledir:
gurultily, eksik veya yinelenen verilerin ¢ikarilmasi, eksik degerin yerine farkh

degerin tanimlanmasi, en sik kullanilan ortak verinin girilmesi [42].

Uygulamada kullanilan veri seti Tablo 3.2 ve Tablo 3.3’te incelenmis olup giiriiltiili,

bozuk ve yinelenen degerlere ulasilmamistur.
3.3.2 Eksik Veri Analizi

Uygulamada kullanilan veri setinde bulunan érneklem sayisina bakildiginda eksik
degerin bulunmadig tespit edilmistir. Sekil 3.1'de ise her bir degisken detayinda
orneklem sayisi gorsellestirilmistir. Girdi veri setinde 1500 6érneklem bulunurken
her bir degisken detayinda oOrneklem sayisininda bu degere esit oldugu

gorilmektedir.
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Toplam Mevduat
Yillik POS Katilma Hesabi
Cari Hesap
Verimlilik

Toplam

Tahsilat POS
Standart Okc

Sanal POS

Sabit POS

Mobil POS

Diger Cihaz

Cebim POS

BKM TechPOS

POS KAYIT TARiHi
islem Adedi202208
Ciro202208

islem Adedi202207
Ciro202207

islem Adedi202206
Ciro202206

islem Adedi202205
Ciro202205

islem Adedi 202204
Ciro202204

islem Adedi202203
Ciro202203

islem Adedi 202202
Ciro202202

islem Adedi202201
Ciro202201

islem Adedi202112
Ciro202112

islem Adedi202111
Ciro202111

islem Adedi202110
Ciro202110

islem Adedi202109
Ciro202109

islem Adedi202108
Ciro202108
Kurumsal Mi ?
Musteri Segmenti
Ciro Yillik Degisim Orani
Musteri No

Orneklem Sayisi

] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
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] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
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] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500
] 500

0 300 600 900 1200 1500

Sekil 3.2 Veri setinde degiskenler detayinda 6rneklem sayisi

3.3.2.1 Aykir G6zlem Analizi

Veri madenciligi ve istatistik alanlarinda veride anormalliklerin, uyumsuzluklarin
ve sapmalarin oldugu veriye aykiri deger denilmektedir. Aykir1 degerlerin olugsmasi

ise modeli olumsuz yonde etkilemektedir. Bu nedenle aykir1 degerlerin tespiti ve
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analizi bliyiik 6nem tasimaktadir. Bazi kullanim alanlari su sekildedir: saldir: tespit

sistemleri, kredi karti1 dolandiriciligy, tibbi teshis [43].

Sekil 3.3’de ise Aykir1 Gozlem Analizinde en sik kullanilan yontemlerden biri olan
Boxplot Yontemi ile gorsellestirme calismasi verilmektedir. Girdi veri setinde

bulunan 44 adet degisken boxplot araciligiyla uzman goérusu alinarak incelenmistir.
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Sekil 3.3 Degiskenlerin boxplot grafikleri
3.3.3 Degisken Doniisiimii

Calismada bulunan girdi seti 23 farkh degisken ve toplamda 44 adet degiskenden
olusmaktadir. Bu degiskenlerin tiirleri Tablo 3.3’te gosterilmektedir. Bu
degiskenlerden 43 tanesi niimerik iken 1 degisken kategorik degerdedir. “Kurumsal
m1 “degiskeninin cevabi ise “EVET” ve “HAYIR” seklindedir. Bu kategorik olan
degiskeni niimerige c¢evirmek amaciyla 0-1 doniisimi yapilmaktadir. “EVET”

cevabina karsilik 1 degeri kullanilirken “HAYIR” degerine karsilik 0 degeri ile
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doniisim tamamlanmistir. Yapilan doniisim islemi sayesinde algoritmalarin

performansi artarak tahminleme calismasina katki saglamistir.

1500 gozlem biriminden olusan veri setinde sektor bilgisi yer almaktadir. Sektor
bilgisini anlaml hale getirmek icin TUIK’den alinan veriler kullanilarak “Ciro Yillik

Degisim Oran1” siitunu tanimlanmigtir [44].
3.3.1 Veri Standardizasyonu ve Normalizasyonu

Calisma kapsaminda kullanilan veri seti katilim bankasindan alinmis olup Kisisel
Verilerin Korunmasi Kanunu geregi manipiile edilerek kullanilmistir. Kullanilan bu
veriler 23 farkl degiskenden olusmaktadir. Bu degiskenler farkl tiirde olup farkl
Olcek degerlerine sahiptir. Veri setinin standart halde olmasi ise 6grenme siirecini
olumlu yonde etkilemektedir. Calisma kapsaminda veri setinin standart hale
getirmek icinse normalizasyon ¢alismasi yapilmistir. Bu sayede veri tekrari, veri

kaybi ve veri yetersizligide ortadan kalkmaktadir.

Veri setinde bulunan tiim degerler O ile 1 arasindaki degerlere dontistiirilmektedir.
0 en kiiciik degeri, 1 ise en yiiksek degeri ifade ederken arada kalan degerler 0-1

araligina yayilmaktadir.
3.4 Veri Setinin Modellenmesi

isin anlamlandirilmasi, verinin anlamlandirilmasi ve verinin hazirlanmasi
adimlarindan sonra gelen modelleme asamasinda katilm bankasinin tiizel
miisterilerinin POS cihazlarindan gecirdikleri ciro tahmini i¢cin 10 Kath Capraz
Dogrulama Yontemi ile makine 6grenmesi algoritmalarindan Lineer Regresyon (Tek
degiskenli-Cok degiskenli), Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, K-En Yakin Komsu
(KNN), Aga¢ Bazli Regresyon, Rastgele Orman, XGBoost algoritmalar: kullanilmistir.
Uygulamada birden ¢ok algoritma kullanilmasinin nedeni ise en yiiksek dogruluk

oranina ulasmak ve en optimal algoritmanin se¢iminin yapilmasidir.

Yukarida belirtilen algoritmalarda etiketli veriler kullanildigindan denetimli makine
O0grenmesi algorimalarinin icerisinde yer verilmistir. Calismada denetimli makine
o0grenmesi kullanilmasinin nedeni ise bilinen veri setiyle bilinen ¢ikti degerinin
tahmin edilmesidir. Ayrica ¢ikt1 verisi bagimli degiskendir. Calismamizda bilinen

cikt1 degerimiz ise POS ciro degeridir.
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Literatiirde yapilan calismalara bakildiginda genellikle bir c¢ok algoritmanin
kullanildig1 ve en optimal sonucu veren algorima se¢iminin yapildig gérilmektedir.
Ciro tahmini ve gelir tahmini ¢alismlar incelendiginde ise denetimli makine

o0grenmesi algoritmalarinin siklikla tercih edildigi goriilmektedir.

ilgili calismada yukarida belirtilen algoritmalar 1500 gozlem biriminden ve 23 adet
farkli degiskenden olusan veri setine uygulanarak modelleme yapilmistir. Calisma
kapsaminda model dogrulama yontemlerinden Train&Test Modeli ve K-Kath Capraz
Dogrulama Yéntemi kullanilmigtir. Ilgili modeller %80 Egitim-%20 Test ve %70
Egitim-%30 Test seklinde ayrilarak model performanslari dl¢iilmiistiir. Modelin
basari oranini arttirmak icin 10 Kath Capraz Dogrulama yapilarak dogruluk derecesi
en yiiksek sonuglar tespit edilmistir.

3.4.1 Lineer Regresyon (Tek Degiskenli/Cok Degiskenli)

3.4.1.1 Tek Degiskenli Lineer Regresyon

Lineer regresyon algoritmasi kullanilirken “stats” kiitliphanesi calistirilmistir. Veri
degerleri analiz edildiginde ciro degerini %72 oraninda en ¢ok etkileyen degiskenin
“Verimlilik” oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle Tek Degiskenli Lineer Regresyon

modelinde “Verimlilik” girdisi kullanilmistir. Formiilasyonu ise asagidaki gibidir:
@( Ciro202208)= B, + B, (Verimlilik) (3.1)
ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

Lm(Ciro202208~Verimlilik, copy_X=True, n_jobs=None, fit_intercept=True,

Positive=False)

Parametreler belirlendikten sonra veri seti %80 Egitim-%20 Test ve %70 Egitim-
%30 Test seklinde ayrilmistir. 10 Kath Capraz Dogrulama yontemi kullanilarak

optimum tahmin degeri elde edilmistir.
e %80 Egitim-%20 Test Modeli
Bo ve B, degerleriyle birlikte olusan denklem asagidaki gibidir:
@( Ciro202208)=24193.42 + 6.65(Verimlilik) (3.2)

Sekil 3.4‘de modelden elde edilen kalint1 (artik) degerlerini gostermektedir.
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Residuals&Fitted grafiginde bulunan residuals degeri tahmini deger ile regresyon
cizgisi arasindaki farklarin toplamin ifade etmektedir. Fitted degeri ise tahmin

edilen uygun degerleri gostermektedir [45].

Residuals vs Fitted
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Sekil 3.4 Tek degiskenli regresyonda residuals xfitted grafigi (%80 egitim-%20
test)

e %70 Egitim-%30 Test Modeli
Bo ve B, degerleriyle birlikte olusan denklem asagidaki gibidir:
@( Ciro202208)= 23940.91 + 6.58(Verimlilik) (3.3)

Sekil 3.5‘de modelden elde edilen kalinti(artik) degerlerini gostermektedir.
Residuals&Fitted grafiginde bulunan residuals degeri tahmini deger ile regresyon
cizgisi arasindaki farklarin toplamini ifade etmektedir. Fitted degeri ise tahmin

edilen uygun degerleri gostermektedir [45].

Residuals vs Fitted
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Sekil 3.5 Tek degiskenli regresyonda residuals xfitted grafigi (%70 egitim-%30
test)
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3.4.1.2 Cok Degiskenli Lineer Regresyon

Lineer regresyon algoritmasi kullanilirken “stats” kiitiiphanesi ¢alistirilmistir. Veri
degerleri analiz edildiginde ciro degerini en ¢ok etkileyen degiskenler tespit
edilmistir. Bu degiskenler soyledir: Verimlilik, Ciro202207, Ciro202206,
Ciro202205, Yillik POS Katilma Hesabi, Toplam Mevduat, Ciro Yillik Degisim Orani
‘dir. Cok Degiskenli Lineer Regresyon algoritmasinin formiilasyonu asagidaki
gibidir:

D( X1, Xg,eee Xp)= Bo + B1(Verimlilik) + B,(Ciro202207) + B5(Ciro202206) +

B4(Ciro202205) + B5(Yillik Pos Katilma Hesabt) + [¢(Toplam Mevduat) +

B7(Ciro Yillik Degisim Orant) (3.4)

ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

Lm(Ciro202208~Verimlilik+Ciro202207+Ciro202206+Ciro202205+Yi1lhik  POS
Katilma Hesabi+Toplam Mevduat+Ciro Yillik Degisim Orani, fit_intercept=True

, copy_X=True, n_jobs=None, Positive=False)

Parametreler belirlendikten sonra veri seti %80 Egitim-%20 Test ve %70 Egitim-
%30 Test seklinde 2 farkl1 modele ayrilmistir. 10 Kath Capraz Dogrulama yontemi

kullanilarak optimum tahmin degeri elde edilmistir.
e %380 Egitim-%20 Test Modeli
Bo,P1,---- , 7 degerleriyle birlikte olusan denklem asagidaki gibidir:

@( Ciro202208)=24178.11 + 6.57(Verimlilik) + 3.18(Ciro202207) +
2.6(Ciro202206) + 1.2(Ciro202205) + 0.56(Yullik Pos Katilma Hesabt) +
0.41(Toplam Mevduat) + 0.01(Ciro Yillik Degisim Orant) (3.5)

Sekil 3.6‘da modelden elde edilen kalint1i (artik) degerlerini gostermektedir.
Residuals&Fitted grafiginde bulunan residuals degeri tahmini deger ile regresyon
cizgisi arasindaki farklarin toplamini ifade etmektedir. Fitted degeri ise tahmin

edilen uygun degerleri gostermektedir [45].
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Residuals vs Fitted
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Sekil 3.6 Cok degiskenli regresyonda residuals xfitted grafigi (%70 egitim-%30
test)

o %70 Egitim-%30 Test Modeli
Bo,P1,----, 7 degerleriyle birlikte olusan denklem asagidaki gibidir:

@( Ciro202208)= 23982.34 + 6.38(Verimlilik) + 3.05(Ciro202207) +
2.49(Ciro202206) + 1.02(Ciro202205) + 0.49(Yullik Pos Katilma Hesabt) +
0.37(Toplam Mevduat) + 0.009(Ciro Yillik Degisim Orant) (3.6)

Sekil 3.7'de modelden elde edilen kalinti (artik) degerlerini gostermektedir.
Residuals&Fitted grafiginde bulunan residuals degeri tahmini deger ile regresyon
cizgisi arasindaki farklarin toplamini ifade etmektedir. Fitted degeri ise tahmin

edilen uygun degerleri gostermektedir [45].

Residuals vs Fitted
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Sekil 3.7 Cok degiskenli regresyonda residuals xfitted grafigi (%70 egitim-%30
test)
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3.4.2 Ridge Regresyon

Lineer regresyon modelinin L2 normunun minimizasyonuna ve en kii¢iik kareler

hatasina dayanan yontemdir [35]. Asagida ise formiilasyonu géziikmektedir.

Ridge Regresyon= (lineer model) x (en kti¢tik kareler hatasi +min L2 norm) (3.7)
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Sekil 3.8 KatsayilarxL2 norm grafigi

Sekil 3.8‘de bulunan grafik L2 norm degerlerinin katsayilara gore degisimini

gostermektedir. Ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

R Studio yazilim dilinde Ridge regresyon modelini uygulayabilmek i¢in 6ncelikle”

glmnet” paketi indirilmektedir. ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

Glmnet(alpha=0,fit_intercept=True, copy_X=True,Jambda=grid, solver='auto',;max_

iter=None, tol=0.001 , random_state=None ,Positive=False)

Parametreler belirlendikten sonra veri seti %80 Egitim-%20 Test ve %70 Egitim-
%30 Test seklinde 2 farkl1 modele ayrilmistir. Kurulan modeler 10 Kath Capraz
Dogrulama yapilarak r? (korelasyon katsayis1), MSE (Mean Squared Error-Ortalama
Kare Hatas1), RMSE (Root Mean Squared Error- Ortalama Karekok Sapmasi) ve MAE
(Mean Absolute Error- Ortalama Mutlak Deger) metriklerine gore en iyi performans
gosteren model secilir. Modelin performans degerleri Tablo 3.4 ve Tablo 3.5 ‘de

gosterilmektedir.
3.4.3 Lasso Regresyon

Lineer regresyon modelinin L1 normunun minimizasyonuna en kiiciik kareler

hatasina dayanan yontemdir. Asagida ise formiilasyonu goziikmektedir.
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Ridge regresyon= (lineer model) x (en kiiciik kareler hatasi +min L2 norm) x

(gradient descent) (3.8)
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Sekil 3.9 KatsayilarxL1 norm grafigi

Sekil 3.9 ‘da bulunan grafik L1 norm degerlerinin katsayilara gore degisimini
gostermektedir. R Studio yazilim dilinde Ridge regresyon modelini uygulayabilmek
icin 6ncelikle” glmnet” paketi indirilmektedir. ilgili modelin parametreleri asagidaki
gibidir:

Glmnet(alpha=1,fit_intercept=True, max_iter=None,solver="auto'copy_X=True, tol

=(0.001, random_state=None ,Positive=False )

Parametreler belirlendikten sonra veri seti %80 Egitim-%20 Test ve %70 Egitim-
%30 Test seklinde 2 farkl1 modele ayrilmistir. Kurulan modeler 10 Kath Capraz
Dogrulama yapilarak r2 (korelasyon katsayis1), MSE (Mean Squared Error-Ortalama
Kare Hatas1), RMSE (Root Mean Squared Error-Ortalama Karekok Sapmasi) ve MAE
(Mean Absolute Error-Ortalama Mutlak Deger) metriklerine gore en iyi performans
gosteren model secilir. Modelin performans degerleri Tablo 3.4 ve Tablo 3.5 ‘de

gosterilmektedir.
3.4.4 K-En Yakin Komsu

KNN-K En Yakin Komsu algoritmasi olarak bilinen bu yontem hem siniflandirma
hem de regresyon calismalarinda kullanilmaktadir. Herhangi bir 6zellik sec¢imi
yapildiktan sonra bu 06zellige en yakin olan k adet farkh 6zellik se¢imi yapilarak
aralarinda bulunan mesafe 6klid, kosinlis ve Manhattan hesaplama yontemleri

kullanilarak dlciilmektedir. Asagida ise 6klid hesaplamasi verilmektedir [44].
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da jy = / \sum{(x_{ik}} — x_{jk})"2 (3.9)

R Studio yazilim dilinde KNN modelini uygulayabilmek icin 6ncelikle” caret” paketi
indirilmektedir. Bu paket siniflandirma ve regresyon islevlerini igcermektedir.
Parametreler belirlendikten sonra veri seti %80 Egitim-%20 Test ve %70 Egitim-

%30 Test seklinde 2 farkl1 modele ayrilmistir.
e %80 Egitim-%20 Test Modeli
ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

knn(n_neighbors=9,algorithm="auto’,leaf_size=20,p=2,n_jobs=None,metric_params

=None)

385 ~

380 ~

375 -

RMSE (Bootstrap)

370 -

T T T T T
5 6 7 8 9

#Meighbors

Sekil 3.10 Komsuluk say1sixRMSE degeri (%80 egitim-%20 test)

Sekil 3.10 ‘da komsu sayisina karsilik gelen RMSE hatalar1 grafik halinde
gosterilmektedir. Model incelendiginde komsu sayisi arttifinda RMSE hata

degerinin azaldig1 goriilmektedir.
e %70 Egitim-%30 Test Modeli
ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

knn(n_neighbors=9,algorithm="auto’,leaf size=20,p=2,n_jobs=None,metric_params

=None)
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Sekil 3.11 Komsuluk say1sixRMSE degeri (%70 egitim-%30 test)

Sekil 3.11 ‘de komsu sayisina karsilik gelen RMSE hatalar1 grafik halinde
gosterilmektedir. Model incelendiginde komsu sayisi arttifinda RMSE hata

degerinin azaldig1 goriilmektedir.

Sekil 3.10 ile Sekil 3.11 kiyaslandiginda %80 egitim-%20 test ayrimiyla olusturulan
model daha iyi performans gostermektedir. Kurulan modeller 10 kath capraz
dogrulama yapilarak r2 (korelasyon katsayis1), MSE (Mean Squared Error-Ortalama
Kare Hatas1), RMSE (Root Mean Squared Error-Ortalama Karekok Sapmasi) ve MAE
(Mean Absolute Error-Ortalama Mutlak Deger) metriklerine gore en iyi performans
gosteren model secilir. Modelin performans degerleri Tablo 3.4 ve Tablo 3.5 ‘de

gosterilmektedir.
3.4.5 Karar Agaclar

Hem siniflandirma hem de regresyon ¢alismalarinda siklikla kullanilan Karar Agaci
algoritmasi basta bulunan veri setini alt kiimelere ayirmaktadir. Ayrilan kiimeler

sayesinde ise agac yapisi olusmaktadir [26].

R Studio yazilim dilinde KNN modelini uygulayabilmek icin 6ncelikle "rpart” paketi
indirilmektedir. Bu paket siniflandirma ve regresyon islevlerini icermektedir.
Parametreler belirlendikten sonra veri seti %80 Egitim-%20 Test ve %70 Egitim-

%30 Test seklinde 2 farkli modele ayrilmistir.
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e %380 Egitim-%20 Test Modeli
ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

rpart(Ciro202208~.,depth=3,min_samples_split=2,max_depth=None,min_samples_
leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0, class_weight=None,max_features=None, max

_leaf_ nodes=None, min_impurity_decrease=0.0)

1780000 - =
1760000 — =
1740000 — -
1720000 L

1700000 — ~

RMSE (Bootstrap)

1680000 — -

1660000 — —s |
I | T I I
1.0 15 20 25 30

Max Tree Depth

Sekil 3.12 Agac derinligixRMSE degeri (%80 egitim-%20 test)

Sekil 3.12 ‘de aga¢ derinligine karsilik gelen RMSE hatalar1 grafik halinde
gosterilmektedir. Model incelendiginde aga¢ derinligi sayisi1 arttiginda RMSE hata

degerinin azaldig1 goriilmektedir.
e %70 Egitim-%30 Test Modeli
ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

rpart(Ciro202208~.,depth=3,min_samples_split=2,max_depth=None,min_samples_
leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0, class_weight=None,max_features=None, max

_leaf nodes=None, min_impurity_decrease=0.0)
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Sekil 3.13 Agag derinligixRMSE degeri (%70 egitim-%30 test)

Sekil 3.13 ‘de aga¢ derinligine karsilik gelen RMSE hatalar1 grafik halinde
gosterilmektedir. Model incelendiginde aga¢ derinligi sayisi arttiginda RMSE hata

degerinin azaldig1 goriilmektedir.

Kurulan modeller 10 kathi capraz dogrulama yapilarak r? (korelasyon katsayist),
MSE (Mean Squared Error-Ortalama Kare Hatas1), RMSE (Root Mean Squared Error-
Ortalama Karekok Sapmasi) ve MAE (Mean Absolute Error-Ortalama Mutlak Deger)
metriklerine gore en iyi performans gosteren model secilir. Modelin performans

degerleri Tablo 3.4 ve Tablo 3.5 ‘de gosterilmektedir.
3.4.6 Rastgele Ormanlar

Temel modeller acgisindan incelendiginde Rastgele Ormanlar algoritmasi Karar
Agaclarinin en sik kullanildig1 torbalama yontemidir. Bu yontemin basaril
olabilmesi icin girdi veri setinin cesitliligi yliksek 6nem tasimaktadir. Modelin
performansini yilikseltmek i¢in su yontemler kullanilabilmektedir: satir eklemesi,

stutun drneklemesi, yetersiz bolme [26].

R Studio yazilim dilinde KNN modelini uygulayabilmek icin oncelikle
"randomForest” paketi indirilmektedir. Bu paket siniflandirma ve regresyon
islevlerini icermektedir. Parametreler belirlendikten sonra veri seti %80 Egitim-

%20 Test ve %70 Egitim-%30 Test seklinde 2 farkli modele ayrilmistir.
e %80 Egitim-%20 Test Modeli

ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

58



RandomForest(Ciro202208~.,n_estimators=500,max_depth=None,min_samples_sp
lit=2,min_samples_leaf=1,max_features=1.0,min_weight_fraction_leaf=0.0,max_leaf

_nodes=None)
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|
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frees

Sekil 3.14 Agacg sayisixhata degeri (%80 egitim-%20 test)

Sekil 3.14‘de aga¢ sayisina karsilik gelen RMSE hata degeri grafik halinde
gosterilmektedir. Model incelendiginde agag sayisi arttiginda RMSE hata degerinin

azaldig1 gorilmektedir.
e %70 Egitim-%30 Test Modeli
ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

RandomForest(Ciro202208~.,n_estimators=500,max_depth=None,min_samples_sp
lit=2,min_samples_leaf=1,max_features=1.0,min_weight_fraction_leaf=0.0,max_leaf

_nodes=None)
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|
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Sekil 3.15 Agac sayisixhata degeri (%80 egitim-%20 test)
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Sekil 3.15‘de aga¢ sayisina karsilik gelen RMSE hata degeri grafik halinde
gosterilmektedir. Model incelendiginde agag sayisi arttiginda RMSE hata degerinin

azaldig1 goriilmektedir.

Kurulan modeller 10 kath ¢capraz dogrulama yapilarak 2 (korelasyon katsayis1), MSE
(Mean Squared Error-Ortalama Kare Hatasi), RMSE (Root Mean Squared Error-
Ortalama Karekok Sapmasi) ve MAE (Mean Absolute Error-Ortalama Mutlak Deger)
metriklerine gore en iyi performans gosteren model segilir. Modelin performans

degerleri Tablo 3.4 ve Tablo 3.5 ‘de gosterilmektedir.
3.4.7 XG- Boost

Hem siniflandirma hem de regresyon ¢alismalarinda kullanilan XGBoost algoritmasi
Gradient Boosting algoritmasinin ylkek performansh halidir. Literatiirdeki

calismalar incelendiginde ise siklikla kullanildig1 gorilmektedir [26].

R Studio yazilim dilinde KNN modelini uygulayabilmek i¢in dncelikle "xgboost ve
caret” paketi indirilmektedir. Bu paket siniflandirma ve regresyon islevlerini
icermektedir. Parametreler belirlendikten sonra veri seti %80 Egitim-%20 Test ve

%70 Egitim-%30 Test seklinde 2 farkl1 modele ayrilmistir.
e %380 Egitim-%20 Test Modeli
ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

xgboost(data = xgb_train, max.depth = 3, nrounds = 86, verbose = 0)

1500

test vy
1000

500
|

| | | | 1 | 1
0 50 100 150 200 250 300

X

Sekil 3.16 x x test_y degeri (%80 egitim-%20 test)
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Sekil 3.16°da test veri setine karsilik gelen POS ciro degerinin, tahmini POS ciro
degeri (test_y) arasindaki iliski gosterilmektedir. Model incelendiginde aga¢ sayisi

arttiginda RMSE hata degerinin azaldig1 goriilmektedir.
e %70 Egitim-%30 Test Modeli
ilgili modelin parametreleri asagidaki gibidir:

xgboost(data = xgb_train, max.depth = 3, nrounds = 86, verbose = 0)
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1000
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|
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Sekil 3.17 x x test_y degeri (%80 egitim-%20 test)

Sekil 3.17‘de test veri setine karsilik gelen POS ciro degerinin, tahmini POS ciro
degeri (test_y) arasindaki iliski gosterilmektedir. Model incelendiginde aga¢ sayisi
arttiginda RMSE hata degerinin azaldig1 goriilmektedir.

Kurulan modeller 10 kath ¢capraz dogrulama yapilarak 2 (korelasyon katsayisi), MSE
(Mean Squared Error-Ortalama Kare Hatas1), RMSE (Root Mean Squared Error-
Ortalama Karekok Sapmasi) ve MAE (Mean Absolute Error-Ortalama Mutlak Deger)
metriklerine gore en iyi performans gosteren model secilir. Modelin performans

degerleri Tablo 3.4 ve Tablo 3.5 ‘de gosterilmektedir.
3.5 Modellerin Sonu¢ Degerleri

Calismada Denetimli Makine Ogrenmesi algoritmalarindan Lineer Regresyon (Tek
degiskenli-Cok degiskenli), Ridge Regresyon, Lasso Regresyon, K-En Yakin Komsu
(KNN), Aga¢ Bazl Regresyon, Rastgele Orman, XGboost algoritmalar: kullanilmistir.
Veri setleri %80 egitim-%20 test ve %70 egitim-%30 test seklinde ayrilmistir.
Model performanslarini degerlendirmek icin r?, MSE, RMSE ve MAE degerleri

hesaplanmigtir. Optimal model seciminde r? degerinin 1’e yakin olmasi ve hatay:
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Olcen MSE, RMSE, MAE degerlerinin 0’a yakin olmasi beklenmektedir. Hesaplanma

sonucunda elde edilen degerler Tablo 3.4 ve Tablo 3.5 ‘de gosterilmektedir.

Tablo 3.4 %80 egitim-%20 test verisiyle elde edilen sonug degerleri

Model: %80 Egitim-%20 e MSE RMSE MAE
Test

Tek Degiskenli Lineer 0.7063 | 164,1523 | 221,0959 | 150,9387
Regresyon

Cok Degiskenli Lineer 0.7200 | 168,9067 | 216,9582 | 148,1094
Regresyon

Ridge Regresyon 0.5876 201,9830 | 252,4995 | 185,9384

Lasso Regresyon 0.5798 | 198,0192 | 251,1547 | 183,0498

K-En Yakin Komsu 0.1296 312,4721 | 370,9230 | 296,7835

Karar Agaclari 0.4606 | 210,9394 | 282,2463 | 200,5458

Rastgele Ormanlar 0.5284 | 244,0124 | 269,8985 | 196,4489

XGBoost 0.9995 91,0345 9,5265 90,7553

Tablo 3.4 ‘de elde edilen sonuglar incelendiginde r? degerinde 1’e en yakin olan
algoritmanin XGBoost algoritmasi oldugu goriilmektedir. MSE, RMSE, MAE

degerlerinde 0’a en yakin olan algorimanin ise yine XGBoost algoritmasi oldugu

gorilmektedir.

Tablo 3.5 %70 egitim-%30 test verisiyle elde edilen sonug degerleri

Model: %70 Egitim-%30 r? MSE RMSE MAE
Test

Tek Degiskenli Lineer 0.7102 | 161,9365 | 219,7465 | 148,8727
Regresyon

Cok Degiskenli Lineer 0.7170 | 164,2435 | 216,8601 | 146,9750
Regresyon

Ridge Regresyon 0.5910 | 198,2454 | 250,0209 | 184,0314

Lasso Regresyon 0.5889 | 191,3438 | 247,0647 | 179,9409

K-En Yakin Komsu 0.1229 | 320,9358 | 369,5394 | 299,7835

Karar Agaclari 0.4604 | 215,1024 | 283,2868 | 202,8906

Rastgele Ormanlar 0.5200 | 250,5893 | 270,8858 | 197,8938

XGBoost 0.9995 | 94,5546 9,5488 91,1804

Tablo 3.5 ‘de elde edilen sonuglar incelendiginde r? degerinde 1’e en yakin olan
algoritmanin XGBoost algoritmasi oldugu goriulmektedir. MSE, RMSE, MAE
degerlerinde 0’a en yakin olan algorimanin ise yine XGBoost algoritmasi oldugu
gorilmektedir. Tablo 3.4 ve Tablo 3.5 ‘den elde edilen sonuglar karsilastirildiginda
%80 egitim- %20 test ayrim1 olan XGBoost algoritmasi en basarili performansi

vermektedir.
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4

SONUC VE ONERILER

Odeme sistemlerinin temel taslarindan biri olan POS iiriiniinden gecen ciro degeri
bankalar arasinda yiliksek rekabete neden olmaktadir. Bu nedenle mevcutta
bankalarin hem bireysel hem de tlizel segmentte olan miisterilerinin POS cirolarini
tahmin ederek potansiyel miisterinin tespiti olduk¢a 6nem kazanmaktadir. Bu
kapmsamda ¢alismanin yapildig1 katilim bankasinda portfoy sorumlularina 6 aylik
ve yillik POS ciro hedefi verilmektedir. En istiin ciro tahminlemesini yapan
algoritmanin tespitiyle birlikte portféy sorumlularinin hedefledigi ciroya

ulasabilmeleri, ciro arttirimi ve pazar payinin artisi saglanacaktir.

Yapilan ¢alisma ise sektorde aktif olan katilim bankasinin 2021 yili agutos ay ile
2022 yili temmuz ay1 tarihleri arasinda gerceklesen verileri kullanilarak tiizel POS
misterilerinin ciro tahminlemesi i¢in en uygun modelin bulunmasi tizerine
yuriitiilmistiir. Bu kapsamda Sekil 3.1°’de belirtilen isin anlamlandirilmasi, verinin
anlamlandirilmasi, verinin hazirlanmasi, modelleme, degerlendirme ve yayilim

asamalar1 tamamlanmistir.

isin anlamlandirilmasi kisminda ¢alismanin amaci ve hipotez kurulmustur. Veri seti,
16 farkli bolge ve 402 subeden rastgele secilen 1500 gézlem biriminden ve 44 adet
degiskenden olusmaktadir. Verinin anlamlandirilmasi asamasinda ise istatistiksel
Olcltlere (max, min, mean, median, mode, std, variance) ve veri tipine gore
siniflandirma yapilmistir. Verinin hazirlama asamasinda ise veri temizleme, veri

donilisiimii ve veri standardizasyonu/normalizasyonu yapilmistir.

Verinin hazirlanmasi1 adiminin sonucunda diizenlenen veriler bankanin tiizel
miisterilerinden elde edilen POS ciro tahmini i¢in Train&Test modeli ve 10 Kath
Capraz Dogrulama yaklasimi kullanilarak makine 6grenmesi yontemlerinden Tek
Degiskenli Lineer Regresyon, Cok Degiskenli Lineer Regresyon, Ridge Regresyon,
Lasso Regresyon, K-En Yakin Komsu, Random Forest, Karar Agaclar1 ve XGBoost
algoritmalar1 kullanilmigtir. Her model %80 egitim-%20 test ve %70 egitim-%30
test seklinde ayrilarak iki farkl egitim ve test buiyiikliiklerinde ¢calisma yapilmistir.
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Algoritmalarin performans olgiimii icin 72, MSE, RMSE ve MAE degerleri esas
alinarak degerlendirilmistir. %80 egitim-%20 test seklinde ayrilan veri setinin
genel olarak basarili oldugu tespit edilmistir. XGBoost (%80 Egitim-%20 Test)
algoritmasinin ise diger algoritmalara gore ustiinlik sagladig1 gorilmiustir.
Literatiirde yapilan ¢alismalarla kiyaslandiginda XGBoost algoritmasinin farkl

sektorlerin ciro tahmininde de iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

Yapilan ¢alismalar sonucunda kurulan model bankanin tiim tiizel miisterilerine
uygulanarak potansiyel miisteri tespiti, ciro artis1 ve pazar payi artisi saglanabilir.
Boylelikle portfoy sorumlularinin 6 ayhk ve yillik POS ciro hedeflerine
ulagmalarinda kolaylik saglanabilir. Farkl algoritmalarla miisteri sayisinin ve girdi
degiskenlerinin arttirimi tizerine ¢alismalar yapilabilir. Ayrica bankalarin ve 6deme
kuruluslarinin diger bankacilik triinlerinden elde edilecek ciro veya gelir degerleri

lizerine ¢alismalar yapilabilir.

Calismanin sonucu olarak, makine 6grenmesi yontemleriyle POS ciro tahmini
yuksek basar1 oraniyla gerceklesebilmektedir. Gézlem biriminin arttirilmasiyla
birlikte egitim ve test asamalarinda daha fazla verinin olmasi, basar1 sonucunu

olumlu yonde etkileyecektir.
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