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YUKSEK LiSANS TEZI

HiZMET SEKTORUNDE DERIN OGRENME VE MAKINE OGRENMESI
TEKNIKLERIYLE AKILLI TEDARIK SISTEMi TASARIMI

Ziumriit YILDIRIM
Damsman: Do¢. Dr. Burak ERKAYMAN

Amac: Kafe & Restoran bazli igletmelerin satiglarina etki eden parametrelerinin arastirilmasi
ve bu isletmeler igin akilli tedarik sistemi tasariminin yapilmasidir. Bu ¢alismada 154 farkli
isletmenin satig verileri degerlendirmeye alinmistir.

Yontem: Bu calisma Yapay Zekd Yontemleri igerisinde bulunan Makine 6grenmesi
siniflandirma algoritmalar1 ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak gelistirilmistir. Makine
O0grenmesi siniflandirma algoritmalar1 arasinda karsilastirma yapilmistir ve bu calismaya en
uygun makine Ogrenmesi smiflandirma algoritmast belirlenmistir. Ayni zamanda derin
O6grenme ve makine 6grenmesi algoritmalarinin sonuglar karsilastirilmis ve bu ¢alismaya en
uygun yontem belirlenmistir.

Bulgular: Calisma yapilirken hizmet sektoriindeki satislar tizerine Hava Durumu(Sicaklik,
Yagis Miktart, Nispi Nem, Riizgar Hizi), Sehir, Giin parametrelerinin etkilerinin degerleri
Olciilmiistiir. Calismada Once hava durumunun satislara etkisine bakilmistir hava durumu
degerleri tek basina satis degerlerine tizerine etkisinin az olduguna saptanmistir. Hava Durumu
ile birlikte isletmenin bulundugu Il ve satisin gerceklestigi giiniin hafta ici veya hafta sonu
olmasi durumu birlikte ele alindiginda satislar tizerindeki etkinin arttig1 gorilmiistiir.

Sonug: Hizmet sektoriindeki satislara hava durumunun etkisi incelenmis ve Makine 6grenmesi
siniflandirma algoritmalar1 ve derin 6grenme yontemleri ile yapilan bu ¢alisma sonucunda bu
uygulama i¢in en uygun smniflandirma algoritmasimnin Gradyan Artirma Siniflandirma
Algoritmast oldugu belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Akilli Tedarik Sistemi, Akilli Depo Tasarimi, Akilli Stok Yonetimi,
EnvanterﬂPIanIama, Hizmet Sektorii, Hava Durumu, que ve Restoran Satiglari, Yapay Zeka,
Makine Ogrenmesi Siniflandirma Algoritmalari, Derin Ogrenme Teknikleri.
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ABSTRACT

MASTER THESIS

SMART STOCK MANAGEMENT SYSTEM DESIGN WITH DEEP LEARNING AND
MACHINE LEARNING TECHNIQUES IN THE SERVICE INDUSTRY

Ziimriit YILDIRIM
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Burak ERKAYMAN

Purpose: Researching the parameters that affect the sales of Cafe & Restaurant based
businesses and designing a smart supply system for these businesses. In this study, sales data
of 154 different businesses were evaluated.

Method: This study was developed by using Machine learning classification algorithms and
deep learning methods in Artificial Intelligence Methods. A comparison was made between
machine learning classification algorithms and the most suitable machine learning classification
algorithm for this study was determined. At the same time, the results of deep learning and
machine learning algorithms were compared and the most suitable method for this study was
determined.

Findings: During the study, the values of the effects of Weather (Temperature, Precipitation,
Relative Humidity, Wind Speed), City, Day parameters on sales in the service sector were
measured. In the study, the effect of the weather on the sales was examined first and it was
determined that the weather values alone had little effect on the sales values. It has been
observed that the effect on sales increases when the city where the business is located, together
with the weather and whether the day of the sale is a weekday or weekend is considered
together.

Results: The effect of weather conditions on sales in the service sector was examined, and as a
result of this study conducted with machine learning classification algorithms and deep learning
methods, it was determined that the most suitable classification algorithm for this application
was Gradient Boost Classification Algorithm.

Keywords: Smart Supply System, Intelligent Warehouse Design, Intelligent Stock
Management, Inventory Planning, Service Industry, Weather, Cafe and Restaurant Sales,
Artificial Intelligence, Machine Learning Classification Algorithms, Deep Learning
Techniques.
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GIRIS

Hizmet Sektorii gelisen teknolojik degisimler ile daha da kaliteli hale gelmistir. Degisen
ve gelisen teknoloji ile insanlarin yasam kalite ve standartlar1 da degismektedir. Miisterinin
taleplerinin dogru ve eksiksiz bir sekilde tam zamaninda karsilanmasi hizmet yonetiminin temel
amaglar arasindadir. Hizmet sektorii miisterinin isteklerini 6nceden tahmin edebilir ve buna
yonelik iglemler yapabilir. Yapilan tahminlerin dogru ve eksiksiz olmasi hizmet yonetiminin
kalitesini etkileyen 6nemli bir parametredir. Isletmeler kir amaci giiderek miisterilerin
isteklerini en uygun sekilde karsilamaya caligirlar. Hem miisteri istegine yonelik ¢alismak hem
de kar elde etmek isletmeleri oldukga zorlamaktadir. Hizmet sektoriinde miisterinin istegini
tahmin etmek noktasinda nelerin etkili oldugu olduk¢a onemlidir. Bu sektorde isletmeler
miisterinin istekleri dogrultusunda envanter planlamasi yapmali ve depolarinin stok durumunu
bu planlama dogrultusunda ayarlamalidirlar. Fazla stok her zaman i¢in bir maliyettir ve
isletmeler fazla stok maliyetine katlanmak istemezler. Eksik stok noktasinda ise miisteri istegi
dogru zamanda karsilanamadigindan isletmenin satislari {izerinde hem anlik hem de ileri
vadede olumsuzluklara neden olur ve satis degerlerinde azalmalar olabilir. Dogru envanter
planlamasinin dogru zamanda yapilmasi gerekmektedir. Bircok donem boyunca fazla stok ve
slire¢ gecikmesi riskleri ortaya ¢ikabilir. Tam da bu noktalarda Endiistri 4.0 ve Akilli Tedarik
Sistemleri ¢dziim noktasi olarak ele almmustir. Isletmeler ileriye doniik planlar ve tahminler
yapmak isterler ve bu tahminlerin dogruluk derecesi ge¢cmisten elde edilen verilerle yapilir.

Veri depolama ve veriyi dogru kullanma Endiistri 4.0” 1n temel prensipleri arasindadir.

Endiistri 4.0 akilli fabrikalarin iiretim sistemlerinin dikey ve yatay entegre olmasini
saglayan, siireclerin veriye bagl olarak takip edildigi ve bilimsel yontemlerle yonetildigi,
Nesnelerin Interneti (I0T), Makineler arasinda etkilesim ve iletisim, Biiyiik Veri ile ilgilenen

Sanayi Devrimidir.

Sanayi devrimlerinin amaci verimlilik artirmaktir. Bu sanayi devrimi, verimlilik artist
ile birlikte {irtin gelistirme, lojistik ve miihendislik siireclerinin tamamini kapsayarak biitiin
tedarik zincirini etkileyecektir. Tedarik zinciri ve tedarik¢iler bu sanayi devriminde 6nemli bir
rol oynamaktadir. Dijitallesme ile gelen bilgi akislar1 ve kendini yonetebilen akilli makine ve
akilli Grlinler ile entegre olan mitkemmel bir tedarik zinciri olusmaktadir. Bu tedarik zinciri
birbirine bagli olan sistemleri desteklemekte ve bu sistemleri koordine etmektedir. Bu faktorler

Ozellikle satin alma merkezleri, iiretim asamasi, dagitim noktalari i¢in maliyet azaltmalar1 igin
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firsatlar dogurmaktadir. Aym1 zamanda seffaf siiregler, tedarik zincirinde optimizasyon ve
esneklikler olusmaktadir. Tedarik 4.0 ‘da akilli sistemler sayesinde bir malzemenin talebi
belirlenebilir, insan miidahalesine ihtiyag duymadan akilli teknolojiler ile olarak tedarikgilere

siparisler olusturmaktadir.

Akilli Tedarik Sisteminde tedarik zincirindeki her halkanin birbirleriyle miimkiin
oldugu kadar igbirlik¢i iliskilerin oldugu bir sistem gelistirilmistir. Bu sistemler, daha etkin
kararlar vermek igin daha fazla iiriine sensorler yerlestirilip veri depoladiklarindan daha dijital,

akill1 ve daha fazla deger odakli bir sistem haline gelmistir.

SSS ’leri hizl sekilde yonetilen ve akilli teknolojik gelismeleri kullanan esnek bir sistem
olarak tasarlanir. Bu sistem insan miidahalesi olmayan bir sistemdir. Kendi kendine 6grenme
ve karar alma yeteneklerine sahiptir. Bu 6grenme ile sadece reel zamanli karar verme ile
kalmayip gelecege yonelik tahminler yapmaktadir. Gelismis modelleme algoritmalar1 ve
simiilasyon yetenekleri ile olusturulmus bu sistem tahmin etme, tepki verme ve harekete gecme

noktalarinin Gtesine gitmektedir.

Akilli Tedarik Sistemi maliyetleri minimum yapmay1 amaglarken, hizmet kalitesinin,
verimliligin ve etkinliginin de maksimum olmasini amaglar. Akilli tedarik sistemi tasarimi
isletmelerin perakende dijital dontisiim teknolojilerinden tam olarak faydalanabilmesi ile
miimkiin hale gelmektedir. Bu durum Yapay Zeka (Al) ve Makine Ogrenmesi (ML) ile
yapilacak tahmine dayali analitik islemler ve biiyiik veri ile yapilmaktadir. Yapay Zeka ve
Makine Ogrenmesi tedarik zincirinin ticari anlamda giiglenmesine yardimci olur. Tedarik
zinciri optimize edilir, biiytik veriler, misteri istekleri, isletme egilimleri bu ¢6ziim
igerisindedir. Geleneksel tedarik sistemleri manuel operasyon gerektirdiginden kusurludur.
Fakat akilli tedarik sistemleri dijital oldugundan kusursuz hale gelmistir. Akilli Tedarik
Sistemlerinde perakende sirketleri artik tedarik sisteminin bagimsiz bir zinciri degildir. Akilli
tedarik sistemi ile bitiin faaliyet alanlar1 veri aglar1 ve bagli aglar kullanilarak sistem optimize
ve entegre edilir. Bu faaliyet alanlari, karar vermeyi, verimliligi, maliyet kontroliinii ve

tahminleri kapsamaktadir.

Bu ¢alismada Tiirkiye’deki belirli illerde mevcut bulunan Kafe & Restoran bazli
isletmelerin 2015-2016 yillar1 arasindaki satis yaptiklari iiriinlerin satig miktarlari tizerine etki
eden basta hava durumu olmak tizere farkli parametrelerin etkilerini Slgiip satis miktarinin
tahmin edilmesi i¢in Makine Ogrenmesi Siniflandirma algoritmalar1 ve derin &grenme
siiflandirma algoritmalart kullanarak satis miktarlarinin simiflandirilmis ve bir akill tedarik

sistemi tasarlanmustir.
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Bu calismanin literatiire katkilar1 agagidaki sekildedir.

e Bu calisma i¢in elde edilen veri seti ilk defa kullanilmistir.
e Literatiirde Akilli Tedarik Sistemi {izerine siirli ¢alismalar vardir bu ¢alisma siirh
calismalardan farkli olarak Kafe & Restoran bazl isletmelere akilli tedarik sistemi

ilk kez yapilmistir.
Tez galigmasi sirasinda yapilan kaynak arastirmalart asagidaki gibidir.

Atieh et.al (2016), bir depo yonetim sisteminin tedarik zinciri performansi tizerindeki
etkisini arastirmistir. Veriler, Urdiin'deki énemli bir telekomiinikasyon hizmet saglayicisinin
mevcut deposundan toplanmistir. Depoda gergeklestirilen tedarik zinciri prosediirleri gézden
gegirilerek toplanan veriler ile gerekli islemleri yapabilecek bir yazilim olusturulmus ve bu

yazilim ile manuel sistemi karsilastirmada bu ¢alisma bir kilavuz olmustur.

Tejesh & Neeraja (2018), yapilan ¢aligmada iiriinlere ait bilgilerin ayrintili bir sekilde
tutuldugu, trlinlerin hangi depolarda, hangi miktarlarda bulundugunu manuel olarak arama
yapmanin fazla bir is yiikii oldugunu ve bu sorunu ¢ézmek i¢in bir depo envanter yonetim
sistemi tasarlamistir. Bu sistem ile mevcut depo envanter yonetim sistemi kiyaslanarak

gelistirilen yontemin daha dinamik calistig1 sonucunu elde etmislerdir.

Pietro De Giovanni (2021), Tedarik Zincirinde Al sistemi uygulayarak zincirin karar
verme siirecine yardimci olmustur. Zincirdeki biitiin halkalar ile etkilesim igine girerek SC

icindeki problemlerin nasil ¢oziilecegini 6grenmistir.

Bager et. al (2022), tarimsal gida tedarik zincirinde artan izlenebilirlik ile
stirdiirtilebilirlige tesvik etmek i¢in bir Blockcahin teknolojisinin ele alarak ger¢ek diinyadaki

potansiyelini degerlendirmistir.

Boute et. al (2021), envanter kontrolii igin mevcut en gelismis DRL uygulamalarini
yiikseltebilecek ve envanter arastirmasindaki yapisal politika i¢ goriilerinden yararlanarak ve
bunlar gelistirerek kapsamlarini genisletebilecek bir calisma sunmustur. Envanter kontroliinde
uygulamalarini kolaylastirmak igin Derin Takviyeli Ogrenme algoritmalarinin temel tasarim
seceneklerini aciklamaktadir. Kullanilan yol haritas1 operasyonlar icerisindeki farkli alanlara

ve gelecekteki arastirmalara yol gosterebilir.

Kourentzes et. al (2020), Ingiliz hizl1 tiiketim mallar1 iireticisinden alinan verilerle
gercek bir vaka iizerinde calismiglardir. Uygun envanter metriklerini ve mevcut envanter
politikasin1 dikkate alarak tahmin modellerini parametrelestirmeye yonelik bir yaklagim ele
almis ve asirt stogu ortadan kaldirirken talebi karsilamak ve optimum stok parametrelerini

belirlemek i¢in bir yol 6nermislerdir.
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Tyagi & Bolia (2022), restoran isletmeleri i¢in gelir yonetiminin literatiiriinii kapsamli
bir sekilde ele almislardir. Gelir yonetimi, dogru iirliniin dogru zamanda ve miktarda, dogru
tikketiciye dogru fiyatta satmaktir. Arastirma sonucunda restoran isletmelerinde gelir

yonetiminin oniindeki engeller ve sorunlar tespit edilmistir.

Posch et. al (2022), personel kantinlerinde ve restoranlarda verilen menii 6gelerinin
giinliik satis miktarlarini ele almiglar ve bu satis miktarlarinin gelecekteki degerini tahmin
etmeye ¢alismiglardir. Yalnizca satis noktalarindan alinan verilere dayanarak basit bir insan
yorumuna izin veren bir tahmin yaklasimi onerdiler ve gelecekteki satiglar1 tahmin etmek igin
iki farkli genellestirilmis yontem Onermislerdir. Onerilen modellerinin restoran verilerine
uygun oldugunu gosterdiler ve yontemdeki tahmin performans degerlerinin diger yerlesik

tahmin performans degerleri ile karsilastirmislardir.

Ntakolia et. al (2021), calismada tedarik zincirinin etkinligini artirmayi
amagclamislardir. Bu etkinlige bagli olarak isletmenin performansini artirmak amaciyla envanter
sisteminde karsilanamayan siparis oranini en etkin sekilde tahmin edecek modeller
gelistirmiglerdir. Bu ¢alismada geri siparis tahmin problemi ele alinmistir. Spesifik olarak, geri
siparis tahminlerinin ikili siniflandirma problemini i¢in ¢esitli makine 6grenimi modelleri

calistirilarak sonuglar karsilastiriimistir.

Van Steenbergen & Mes ( 2020), makine Ogrenmesine dayali Yyaklasim ile
DemandForest tarafindan yeni bir talep tahmini ydntemi sunmuslardir. Onerilen ydntem
mevcut ve yeni Uriin ozellikleri ile gegmis iiriin satis verileri birlestirerek envanter yonetimi

yaklasimini dogrulamaistir.

Viriyasitavat et. al (2022), Geleneksel tedarik zinciri sistemleri {iriin ve hizmetlerin
toplam maliyetlerini distiriirken ve lojistik siiregleri optimize ederken zorluklarla
karsilasmiglardir. Calismada akilli tedarik zincirlerindeki is siireglerinin  saglamligi,

uygulanabilirligini ve 6lgeklendirilebilirligini gelistirme noktasindaki etkinligi gosterilmistir.

Liu et. al (2022),Tarimsal tedarik zincirine dayali bir ¢alisma ve tarimsal hassas
yonetimdeki sorunlar1 bulacak bir arastirma da yapmistir. Temellendirilmis teori yontemini
benimseyen bu makale 24 farkli isletmeci ile goriisme saglayip fikirleri karsilastirmislardir.
Yaptig1 bu karsilastirmalar sonucunda siirekli teorileri gelistirerek tedarik zincirine dayali bir

tarimsal hassas yonetim tanimlama modeli 6nermislerdir.

Kara & Dogan (2018), bozulabilir iiriinler i¢in bir stok yonetim sistemini ele almislardir.

Bir perakendecinin miisteri talebi ve teslim siiresi altinda toplam maliyetini minimize etmek
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amaciyla envanter yonetiminin performansini degerlendirmislerdir. Kisa 6miirlii(bozulabilir)

tiriinlerin yiiksek talep ile daha iyi sonuglar gosterdigini elde etmislerdir.

Deng & Liu (2021), envanter yonetiminin birden ¢ok faktoriinii detayli bir sekilde ele
alan tedarik zinciri ve envanter yonetimi problemini i¢in yeni bir¢ok amacgh optimizasyon

modeline formiile etmislerdir.

Merrad et al. (2020) giivenilir ve verimli bir nesne algilama ile depolardaki stok
seviyelerinin tespit edilmesi ve olusan stok eksikligi sorununun ¢6ziimii i¢in bir envanter

yonetim sistemi Onermistir.

Priore et al. (2019) tedarik zincirindeki stoklari yonetmek i¢in makine O6grenmesi
algoritmalarin1 uygulamiglardir. Tiimevarimsal bir 6grenme kullanarak dinamik bir cergeve

gelistirmislerdir.

Demir et al. (2022) yapilan ¢alismanin amaci Endiistri 4.0’a firmalarin hazirhik ve
olgunluk seviyelerinin daha iyi belirlenip oOlgiilebilmesi i¢in, dijital tedarik zincirlerinin
stirdiiriilebilir ve akilli boyutta olgunluk seviyelerinin es zamanl 6l¢iilmesine imkan saglayan

bir model 6nermislerdir.

Wu et al. (2016) akilli tedarik sisteminin mevcut durumunun ve sorunlarinin

kesfedilmesi ve incelenmesi {izerine bir aragtirma yapmuslardir.

Lambourdiere et al. (2022) ¢ok yonlii tedarik zinciri performanslarinin olusturmak igin
bu performanslara sahip olmas1 gerektigini belirtmis ve dijital bir tedarik zinciri tasarlama
stirecinde esneklik, goriiniirliik ve ¢eviklik ile birlikte dinamik tedarik zinciri performanslarinin

Onemini anlatan kavramsal bir yap1 sunmuslardir.

Nozari et al. (2022) alaninda uzman kisilerle gériismeler saglayarak “Nesnelerin Yapay
Zekast” destekli tedarik zinciri sistemlerinin Oniine ¢ikan zorluklar tespit etmislerdir. Bu

zorluklarin 6nemleri ve neden ortaya ¢iktiklar1 belirlenmistir.
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KURAMSAL TEMELLER

Satis Miktar1 Tahmini

Kafe & Restoran bazli hizmet sektoriinde amag miisteri istegine gore tirtin tedarik edilip
bu iriinden kar amaci giiderek belirli bir miktarda satis yapilmaktadir. Satis miktari biitiin
isletmelerde belirli parametrelere bagl olarak degiskenlik gosterir. Satis miktarini etkileyen
parametreler oldukca dnemlidir. Isletmeler kar amaci ile kurulur ve kar elde etmek icin cesitli
arastirmalar ve ¢alismalar yaparlar. Bu ¢alismada i¢in Tiirkiye geneli belirli illere ait Kafe &
Restoranlardan satis verileri tedarik edildi. Bu satig verileri lizerine arastirmalar, ¢aligmalar ve

analizler yapildi veriler iizerinde diistintildii.

Olsen & Jose (1982) ‘de yiyecek-hizmet sektorii tizerinde gekici bir zaman serisi analizi

kullanmislardir.

Bujisi¢, Bogicevic & Parsa (2016) tarafindan yapilan c¢aligmada 17 farkli hava
faktoriiniin restoran meniilerine olan talebe etkisini arastirilmistir. Meniileri hafif, sicak, orta,
soguk, agir diye simiflara ayirmis ve hava faktoriiniin bu kategorilere olan etkilerini
incelenmistir. Sonug olarak hava faktorlerinin restorandaki farkli meniiler tizerinde farkl etkiler
olusturdugu goriilmiistiir. Ek olarak hava faktorlerinden bazi meniiler ¢ok etkilenmis fakat bazi

mentiler lizerinde hava faktorlerinin etkili olmadigi satislarini etkilemedigi tespit edilmistir.

Ma & Fildes (2021) perakende satis tahmini lizerine ¢alismislar yapmis Ve yeni

gelistirilen derin evrisimli sinir aglarina dayali bir meta-6grenme gercevesi sunmuslardir.

Kafe & Restoran bazli isletmelerin akilli tedarik zincirinde gelecege doniik satis
tahminler yapmak en dnemli noktadir. Satis tahminlerin tahmin performans degeri ne kadar

dogru olursa tedarik zinciri 0 kadar etkin ve verimli olur.

Bu ¢alisma i¢in Tiirkiye geneli 154 farkli isletmenin 2015-2016 yillar1 arasindaki satis
verileri elde edilmistir. Elde edilen veriler ham veriler olup daha 6nce herhangi bir ¢calismada
kullanilmamustir. Bu veriler ilk kez akilli bir tedarik Sistemi tasarlamak i¢in bu calismada

gelecege doniik satis tahminleri yapmak i¢in kullanilmstir.

Calismada kullanilan veri seti 818959 satirdan olusmaktadir. 1267 tiir Uriiniin satis

degerlerini iceren bu veri setinde il ve isletme bazli satis miktarlar1 detaylari ile mevcuttur.

1267 tiir Uriinlere ait detaylarini i¢eren bir veri seti aragtirma sirasinda elde edilmis fakat

bu calismanin ilerleyen noktalarinda bahsedilen veri setine g¢alisma sirasinda ihtiyag
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duyulmayacagina karar verilmis ve Uriinlerin detaylarni iceren bu veri seti bu calismada

kullanilmamustir.

Hava Durumu Parametreleri

Hava durumu sadece yiyecek-i¢ecek tercihlerini degil hayatimizin pek ¢ok noktasinda
kararlarimiz1 etkilemektedir. Havanin sicak veya yagisli olmasi yemek tercihlerini
degistirebilir. Hatta sadece tercihlerini degil yemek yiyip yememe konusunda kararlarina bile
etki edebilir. Piknige gideceginiz giinii planlarken o giiniin mutlaka hava durumuna bakariz. Bu
bize tercihlerimiz noktasinda yol gosterir. Aymi durum Kafe & Restoranlardaki satis
miktarlarinda da gegerlidir. Havanin sicak oldugu bir giinde miisteri gruplar1 daha ¢ok soguk
icecek gruplari, dondurma gruplar tercih ederken havanin sert ve soguk oldugu bir giinde daha
cok cay ve tilirevleri, sicak igecekler tercih ederler. Calisma sirasinda hava durumu

parametrelerinin Kafe & Restoran satislari {izerine etkilerini inceleyecegiz.

Bu ¢aligmada Meteoroloji genel Miidiirliigiinden alinan 2014-2019 yillarina ait Hava

Durumu verileri kullanilmastir.
Hava durumu verilerini detaylar1 asagidaki gibidir.
2014-2019 yillarina ait Saatlik Sicaklik Degerleri (476688 veri)
2014-2019 yillarina ait Saatlik Toplam Yagis Miktar1 (442931 veri)
2014-2019 yillarina ait Saatlik Nispi Nem (474380 veri)
2014-2019 yillarmna ait Saatlik Riizgar Yont Ve Hizi (467793 veri)

Hava durumu verileri saat 07:00, saat 11:00 ve saat 16:00 olmak {izere bir giin igerisinde

3 kez 6l¢iilmiis degerlerden olusmaktadir.

Bu ¢alismada Hava Durumu verilerinin giin igerisindeki 6l¢iilen degerlerinin ortalamasi
alinmis ve ortalama hava durumu degeri kullanilmistir. Hava durumunun 4 farkli parametresi

olan yukaridaki listede belirtilen parametreler ayr1 ayr1 veri tablosu halinde tedarik edilmistir

Uriinler

Miisteri isteginin kaliteli bir sekilde karsilamasi noktasinda iirlinler ¢ok Onemlidir.
Miisteri memnuniyetleri satisin 6n planda oldugu hizmet sektdrlerinde biiyiikk 6nem tasir.
Miisteriye dogru iiriinii tam zamaninda temin edip siparisinin karsilanmasi bu ¢aligmanin temel
amacidir. Buna ek olarak iiriinlerin dogru miktarda ve dogru zamanda isletmenin deposunda
bulunmasi gerekmektedir. Isletmelerin hangi iiriinden hangi tarihlerde ne kadar elinde

bulunmasi gerektigi noktasinda akilli tedarik sistemi baz alinarak bu ¢alisma saglanmistir.
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Calisma i¢in elde edilen veri setinde 1267 tiir gida (yiyecek-igecek) mevcuttur. Her tiriin
farkli giinlerde farkl isletmelerde farkli adetlerde satilmistir. Bazi iirtinlerdeki satis miktarlari
hava durumu ile alakali olmayabilir. Hatta biitin Kafe & Restoranlarin hava durumuna bagl

olmayabilecegini tahmin edebilmeliyiz.

Veri setimizdeki triinler kendi igerisinde tedarik tiirline gore gruplara ayrilmistir.
Elimizdeki veri setinde gruplama yapildiginda bu calisma i¢in 39 adet iiriin grubu elde
edilmistir. Gruplama islemi esnasinda tedarik tiirii baz alinmis ve gruplama islemi i¢in 1267 tiir
tirtin tek tek arastirllmis ve hangi gruba girmesi gerektigi belirlenmistir. Bazi tirtinler bu veri
setindeki siire zarfinda 1 veya 2 adet ¢ok seyrek bazi iiriinler ise az satilan {irlinlere nazaran ¢ok

yiiksek adetlerde satiglarin1 gerceklestirmistir.

Bu {iriinlere ait detaylarinin belirtildigi 53347 adetlik bir veri seti bu c¢alisma i¢in
incelemis ve akilli tedarik sistemine etki edecek parametrelerin bilgileri bu veri setinden

alinmustir.

Miisteri

Miisteri her isletmede karin en 6nemli noktasidir. Isletmeler kar elde etmek icin
miisterilerin ihtiyaclarini en dogru sekilde karsilamali ve miisteri kaybetmemelidirler. Satig
yapan ve dolayisiyla miisteri kitlesinin en yiiksek oldugu Kafe & Restoran isletmeleri igin bu
durum daha fazla 6nem arz etmektedir. Bu isletmelerin amaci ellerindeki tirtinleri planladiklart
dogrultuda satiglarin1 yapmaktir. Bu satis1 yaparken hem elinde fazladan iiriin kalip stok
maliyetleri artirmamak hem de miisterinin istegini kesinlikle karsilamak ¢ok énemlidir. Akilli
tedarik sistemleri, sistemdeki biitiin halkalarin birbirleri ile olan iletisimlerini siki tutar ve elde
ettikleri veriler ile gelecek satis tahminlerini dogru yaparlar. Bu durumda miisteriye dogru

tirlinii dogru zamanda ve miktarda satmasi noktasinda isletmelere biiyiik destek olmaktadir.

Calisma icin elde edilen veri setlerinden biri de miisteri bilgilerini igeren veri
tablolaridir. 154 adet miisteri grubunun olusturdugu bu veri setinde miisterilere ait detayli
bilgiler yer almaktadir. Veri setindeki her veri ihtiyag duyulmadigindan kullanilmamustir.

Sadece caligma i¢in uygun goriilen parametreler veri setinden alinmigti.
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MATERYAL VE YONTEM

Yapay zeka alaninda yapilan ¢caligsmalar giderek artmaktadir. Makine 6grenmesi ve derin
o0grenme kavramlar1 genel olarak yapay zeka olarak adlandirilsa da bu {i¢ terim birbirlerinden
farklidir. Ilerleyen béliimlerde makine dgrenmesi, derin 6grenme Yapay zeka, hakkinda

ayrmtil bilgi verilmistir.

Yapay Zeka

Zeka terimi insanlar icin kullanilir. Insanin diisiinme, karar verme, hareket etme,
algilama ve etrafindaki olaylar1 analiz edip sonug ¢ikaran bir yetenek olarak adlandirilabilir. Bu
Ozelliklerin makineler tarafindan yapilmasma ise Yapay Zeka denir. Baska bir deyis ile
insanlarin yapabildigi bazi islemleri makinalar tarafindan insanlar kadar yetenekli bir sekilde

yapabilmesi olarak belirtilmistir. (Enddistri 4.0).

John McCarthy yapay zekanin en 6nemli kurucularindan biridir. Yapay Zeka ile alakali
diizenlemis oldugu bir konferansin sonrasinda konferansa katilim saglayan kisiler yapay
zekann ileri seviyelere taginmasi gerektigini diisiinmiislerdir (Endiistri 4.0). Yapay zeka ile
alakali Turing Testini olusturan Alan Turing bu alanin 6nemli kurucularindan biridir.
Olusturdugu bu testin amaci mantiksal olarak makinalarin diistindiiglinii sdylemesinin dogru

olup olmadigi tistiinedir.

Marvin, Allen, Nathaniel Rochester, Minsky, -Claude E. Shannon, Newell, Herbert A.
Simon. McCarthy, yapay zekanin icadina yardimci olan diger kisiler arasinda
gosterilmektedirler (Wikipedia 2001).

Yapay zeka ikiye ayrilir.
e Insanlarin yaptiklarini harfiyen yapabilen taklit eden zayif yapay zeka
e Yapilan hatalardan 6grenebilen ve bu hatalarla gelisebilen kuvvetli yapay zeka

Yapay zekanin bu ayrilma noktalar1 zaman gegctikg¢e biiyiik verilerin ortaya ¢ikmasina
sebebiyet vermistir ve biiyiik verilerde yerini makine 6grenmesine birakmistir. Makine
ogrenmesinden gelistikge yerini derin 0grenmeye birakmustir. Bu ylizden derin 6grenme
makine 6grenmesinden daha karmagik hale gelmis ve makine 6grenmesi de ayn1 sekilde yapay

zekadan daha karmagik ve ileri seviyelerdir.
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Makine Ogrenmesi

Makineler, insanlarin islerini kolaylastirmak ve is yaparken kullandiklar1 siiresi
azaltmak icin yapilmis basit araclardir. En basit 6rnegi olan kaldiraglar herhangi bir bilimsel
yasa bilinmeden yapilmistir. Tekerlegin icadi ile birlikte mekanik yasalar bilinse de tekerlekte
yine ayn1 mantikla insanlarin isini kolaylastirmak icin gelistirilmistir. Fakat zaman ilerledikce
bu basit icatlar gelistirilmis ve zeka kavramu ile biitlinlestirilmistir. Bu durum da otomatik
makinalarin kesfedilmesine onciiliik etmistir. Goriildiigii gibi giindelik hayatta kullanilan basit
aracglar basit makinelere, daha sonra basit makineler ise akilli makinelere doniismiistiir.
Insanligin bu gelisim ve degisim siireci beraberinde yapay zekanm 6nemli bir alt dali olan
makine 6grenmesi de hayatimiza getirmis oldu ve hemen hemen biitiin alanlarda kullanilmaya

baslanmistir (Bonaccorso 2017).

Ogrenme kelimesi, disaridan gelen uyaranlara gore degisen ya da dnceki tecriibelerinin
birgogunu hatirlama olarak tanimlanabilir. Dolayisiyla makine 6grenmesine degisme egilim
gosteren veya gelistiren her yonteme en ¢ok dnem veren miihendislik yaklagimidir denilebilir
(Bonaccorso 2017). Ornegin, insan eliyle gelistirilmis en muhtesem eserlerden biri olan
mekanik bir saat diisiiniildiigiinde bu saat yapist geregi mekanik olarak ayarlanir ve herhangi
bir degisim durumunda bu muhtesem eser ise yaramaz hale gelmektedir. insanlar ve hayvanlar

yasanan degisimleri fark edebilir bu durum sadece onlara 6zgiidiir.

Makine 6grenmesinde amag, elde edilen verilerle egitilebilen matematiksel modeller
kurmak ve incelemek bu matematiksel modellere miihendislik uygulamalar1 gelistirmek,
gelecege doniik cikarimlar yapmak ve bunlarin sonucu olarak eksiksiz ve dogru kararlar
alabilmektir. Diger bir deyisle elde edilen bilgi ile bir amaca ulasmak i¢in bir eylem secen ve

sectigi eylemin sonuglarini takip edebilen bir yazilimin varligidir (Bonaccorso 2017).

Ozellikle son yillarda Makine 6grenmesi yapay zekanin dallar1 icerisinde en dnemli
noktaya gelmistir. Makine 6grenmesi her farkli is alanlarinda uygulamalar gelistirerek kendisini

gostermesi ornek verilebilir (Bonaccorso 2017).

Makine 6grenmesinin kullanildigr uygulama alanlarinda bazilar1 asagida verilmistir.
(Wikipedia 2001).

e Bilgisayarli Gorme

e Makine Algilamasi

e Dogal Dil Isleme

e Bilgisayarli Gormede Nesne Tanima

e Kredi Kart1 Dolandiriciligi Denetimi
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e Uyarlamali Web Siteleri

e DNA Dizilerinin Siniflandirilmasi

e Arama Motorlar1

e Borsa Coziimlemesi

e  Sozdizimsel Oriintii Tanima

e Tibbi Tam

e Oyun Oynama

e Robot Gezisi

e Beyin-Makine Ara yiizleri ve Kiminformatik

e Biyoinformatik

e Yazilim Miihendisligi

e Konusma ve Elyazis1 Tanima

Arthur Samuel bir Dbilgisayar bilimcisidir. Arthur Samuel 1959 ‘da makine
O0grenmesinde en temel noktanin “bilgisayarin acik¢a programlanmadan 6grenme yetenegi”

oldugunu belirtmistir. Bilgisayarlar bu 6grenme yontemini girdi verilerini eden algoritmalar ile

¢ikt1 sonuglarini siniflandirir ve tahmin yapar (Prowmes).

Makine 6grenme algoritmalar1 c¢aligmalardan ¢ikan sonuglart hedef parametrelere

degerlerine gore bir¢ok sinifa ayirmaktadir (Bat1 2020).

Giris  verileri ve c¢ikis verileri bilinen makine Ogrenmesi algoritmalari
denetimli/gdzetimli 6grenme, sadece baslangi¢ verileri ve belirli bir sonuca ulagsmaya ¢alisan
makine 6grenmesi algoritmalar1 denetimsiz/gozetimsiz 6grenme, bu algoritmalarin yaninda
birbirine bagimli ve pes pese meydana gelen olaylarin ¢iktilarin1 bulmaya calisan makine
O0grenmesi algoritmalarina ise takviyeli/pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 denir ve makine

ogrenmesi algoritmalart bu sekilde 3’ e ayrilir (Bati1 2020).

Denetimli/Gozetimli Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bu makine Ogrenmesi algoritmalarinda denetlenen bir senaryo mevcuttur. Yani
algoritmalarda girdi verileri ile ¢ikt1 verileri birlikte bulunurken programlanmig algoritmalar
tarafindan makinenin egitilme s6z konusudur (Bonaccorso 2017). Makinenin egitilmesi i¢in
kullanilan girdi ve ¢iktilarinin bilindigi bir veri seti lizerinden egitim yapilir. Girdi ve ¢ikti
verileri arasinda bir baglanti kurmak ve bu baglantilardan sonuglar elde etmek amaciyla bazi
fonksiyonlar kullanilir. Bu fonksiyon denklem 1°de gosterildigi gibi girdi degiskeni olarak x,
cikt1 degiskeni olarak y seklinde ifade edilebilir.
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y=F(x) 1)

Regresyon ve smiflandirma algoritmalari fonksiyonlari belirlemek ic¢in kullanilir.
Regresyon algoritmalarinin kullanilmast i¢in ¢ikti(bagimli degisken) verilerinin stirekli
degerler almasi yani sayisal degerler olmasi gerekmektedir. Kategorik veriler oldugunda
regresyon modeline o sekilde giremez kategorik veriler sayisallastirilarak modele girmesi
saglanir. Smiflandirma algoritmalariin ¢ikti verilerinde ise belirli sayida olasi sonucunun
olmas1 yani verilerin kategorik bir alana girmesi gerekmektedir. (Bonaccorso 2017). Bazi
algoritmalar ise siniflandirmada da regresyonda da kullanilmaktadir (Elektrikport).

Regresyon ve simiflandirma algoritmalarinin  kullanildigr  denetimli  6grenme
uygulamalarinin en yaygin olanlar1 asagida verilmistir (Bonaccorso 2017):

e Duygu analizi

e Dogal dil isleme

e Oriintii algilama

e Spam (istenmeyen posta) algilama

e Otomatik sira isleme (miizik, konusma vb.)

e Otomatik goriintii siniflandirma

( Denetimli Makine Ogrenmesi j

Egitim verileri istenilen gikti

'.V.,:oo
b ®
q
Ham veri girisi Algoritma

Cikti

Sekil 1. Denetimli/gozetimli 6grenme
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A. Simiflandirma algoritmalari

Oriintii tanimada ve veri analitiginde simiflandirma gereklidir. On bilgilerden aktarilan
verileri kategorize ettigi i¢in smiflandirma bir denetimli 6grenme teknigidir. Siniflandirma
islemi yapilacak olan veri seti egitim Vveri seti ve test veri seti olmak tizere ikiye ayrilir. Test
veri setinin analizinin yapilabilmesi i¢in egitim veri setindeki her sinif degeri i¢in ortak olan
ozellikler ¢ikarilir. Bu veri setinin test ve egitim seti olarak ayrilmasindan sonrasinda

siniflandirma iki asamadan olusur.

Ik asama egitim veri setlerine uygulanir ve bir siniflandirma modeli ¢ikarilir. Ikinci
asamada ise ¢ikarilan siniflandirma modeli etiketli bir test veri setinde dogrulanir (Singh et al.
2016).

Siiflandirma algoritmalari igerisinde en yaygin kullanilanlar asagidaki gibidir:

e Lojistik Regresyon (Logistic Regression/LR)

e Karar Agaglar (Decision Trees/DT)

e Rasgele Orman (Random Forest /RF)

e Gradyan Artirma (Gradient Boostin/GB)

e K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor/KNN)

e Sinir Aglar1 (Neural Networks/NN)

e Destek Vektor Makinasi (Support Vector Machine/SVM)
¢ Naif Bayes (Naive Bayes/NB)

e Diskriminant Analizi (Discriminant Analysis/DA)

B. Regresyon algoritmalari

Regresyon algoritmalarinim iki kullanim amac1 vardr. Tlki tahminler yapmaktir, ikincisi
ise gerek duyulan bazi alanlarda bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri
belirlemek i¢in kullanmilir. En 6nemlisi ise regresyon algoritmalar1 yalmizca tek bir bagimli
degisken ile farkli bagimsiz degiskenlerden olusan bir veri setindeki bagimsiz degiskenlerin

bagimli degisken ile aralarindaki iligkiyi gosterir (Maulud and Abdulazeez 2020).

Yaygin kullanilan regresyon algoritmalar1 asagidaki gibidir (Elektrikport, Maulud and
Abdulazeez, 2020):

e Basit Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression/SLR)
e (Cok Degiskenli Dogrusal Regresyon (Multivariate Linear Regression/MLR)

e Polinom Regresyon (Polynomial Regression/PR)
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e Karar Agaglar1 (Decision Trees/DT)
e K-En Yaki Komsu (K-Nearest Neighbor/KNN)
e Destek Vektor Makinasi (Support Vector Machine/SVM)

Yukarida belirtildigi gibi,

e Karar Agaclar1 (Decision Trees/DT)
e K-En Yaki Komsu (K-Nearest Neighbor/KNN)

e Destek Vektdr Makinasi (Support Vector Machine/SVM

Bu 3 algoritma hem smiflandirma hem de regresyon analizlerinde kullanilir.

Denetimsiz/Gozetimsiz Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Bu yaklasim, modeli denetlemeye gerek duymadigindan mutlak hata Olgiitlerine
dayanir. Modelin bilgileri kesfetmesi i¢in bir denetleme ihtiya¢c duymadigi bu algoritmalar i¢in
modelin tek basina galismasina izin verilmesi gerekir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari ile
daha karmagik gorevler yapilabilir. Bir dizi verinin benzer noktalarina ve uzaklik olglitlerine
gore nasil toplanacagini (kiimelenecegini) 6grenmek i¢in kullanilir (Bonaccorso 2017). Diger
bir deyisle denetimli 6grenme algoritmalarinda verilerin etiketlenmesi s6z konusudur. Fakat
denetimsiz 6grenmede veri etiketleri yoktur ve algoritmalar kendi etiketlerini bulabilir ve kendi
kendine 6grenebilirler. Kiimeleme ve iligskilendirme olmak iizere denetimsiz makine 6grenme

algoritmalari ikiye ayrilir(Tlirkmen, 2021).

Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin kullanildigr yaygin alanlar asagidaki gibidir.
(Bonaccorso 2017):

e Otomatik etiketleme

e Benzerlik algilama

e Nesne segmentasyonu (iiriinler, filmler, sarkilar vb.)

A. Kiimeleme

Basitge veri setindeki elemanlar1 gruplamaya calisir ve bu gruplama islemini sinif
etiketlerini  bilmeden gerceklestirerek  siniflar1  tanimlamakla ugrasir.  Kiimeleme
algoritmalarinin amaci, diger kiimelerden daha ¢ok birbirine benzeyen nesne gruplarini veya
kiimeleri belirlemektir. Yani mevcut veri kiimesinin belirli yonleri tizerinde basit 6zellikler
kiimesi olusturmak ister. Genellikle kiimeleme yontemleri denetimli makine O6grenmesi

algoritmalarindan ¢ok daha fazla 6zellige ihtiya¢ duyar (Rodriguez at al 2019).
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B. Iliskilendirme Kuralh

[liskilendirme tabanli makine dgrenmesi algoritmasinda veriler etiketsiz geldiginden bu
algoritma verilerin ¢ogunu agiklar ve veriler i¢in kurallar gelistirir. Mesela bir veri setinde satin
alma yapan insanlarin oldugunu veya baska insanlarin da bu satin alma islemi i¢inde olup
olmadigini belirlemek i¢in kullanilir. Yani bir liriinii satin alan kisiler baska bir irtinii de satin

almak igin egilimlidir denebilir (Akoglu 2018).

Takviyeli/Pekistirmeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme algoritmalar sayisal bir 6diil-ceza yontemini kullanarak 6grenmeye
calisir. Amag 6diil sinyalini maksimum noktaya ¢ikarmaktir. Diger bir ifade ile bu algoritma
durumlarn eylemlerle nasil eslestireceginizi aciklayan bir makine 6grenmesi alanidir. Takviyeli
ogrenme algoritmalari, denetimli 6grenme algoritmalarindan farkli olarak makine 6grenimi
alanindaki en yeni konularla incelenir. Denetimli 6grenmede bir egitim veri seti mevcuttur ve
bu veri seti icerisinde etiketler denetimci tarafindan saglanmistir. Ogrenme bu etiketleri
denetimci tarafindan saglanan egitim veri setinde gergeklestirilir. Her bir veride sistem
etiketlenmis olana gider. Ozetle veriler kategorik hale getirilmistir. Denetimsiz 6grenmesi ise
etiketleri belli olmayan veri setlerinde gizlenmis yapiy1 bulmakla ilgilenir. Takviyeli 6grenme
algoritmalar1 her iki 6grenmeden de farkli calisir (Sutton and Barto 2018). Ornegin bir satrang
oyununa bakacak olursak oyundaki her hamle bir girdidir ve her hamle kendinden bir 6nceki
ve bir sonraki hamleler ile bagimlidir. Oyun bittiginde oyunun kazanip kaybetme durumu ise
¢ikt1 verilerini olusturmaktadir. Takviyeli 6grenme algoritmalarinda girdi ve ¢ikti degiskenleri
birbirlerine bagimlidir ve bu yoniiyle denetimli ve denetimsiz makine Ogrenmesi

algoritmalarindan ayrilir.

Bu ¢alisma igin elde edilen verilerin siniflandirma islemleri denetimli makine 6grenmesi
algoritmalariyla yapilmistir. Denetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 bir sonraki boliimde

daha ayrintili bir sekilde anlatilacaktir.
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Calismada Kullanilan Denetimli/Gozetimli Makine Ogrenme Algoritmalar:

Bu ¢aligmada denetimli/ gdzetimli makine 6grenmesi algoritmalari i¢erisinden rasgele
orman, Karar agaclari, gradyan artirma, K-NN ve destek vektér makinasi (SVM) siniflandirma

algoritmalar1 kullanilmistir.

Karar agaglari

Smiflandirma ve regresyon modellerinin her ikisinde de kullanilir. Denetimli 6§renme
algoritmasidir. Siniflandirma yapilacak veri seti hem simifsal hem de sayisal olarak

belirtilebildiginden bu siniflandirma yontemi ¢ok sik kullanilmaktadir.

Karar Agaclari, verileri nitelik degerlerine gore siralayarak siniflandiran algoritmadir.

Karar agaclar1 6nceden tanimlanmis bir sinif degiskenine sahiplerdir.

Karar agacindaki her diigiim bir 6zelligi temsil eder. Agagtaki dallar ise diiglimiin
yapabilecegi degerleri gosterir. Veriler smiflandirmaya kok diigiimden baslar ve nitelik

degerlerine gore siralanir. (Osisanwo et al. 2017).

Sekilde karar agaglarinin genel yapisi basitge gosterilmistir (Tlirkmen 2021).

ic DUGUM ic DUGUM
EVET HAYIR EVE‘I,/\HAYIR
Yaprak Yaprak Yaprak Yaprak
DUgum DUgim DUgum DUgum

Sekil 2. Karar agaglarinin genel yapisi
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Destek vektor makinalari

Regresyon ve smiflandirma modellerinin her ikisinde de kullanilan bir diger algoritma
destek vektor makinalaridir. Genel olarak destek vektor makinalari istatistiksel 6grenme ve
yapisal risk minimizasyonu prensiplerine dayanir. Destek vektor makinalar1 siniflarin optimal
ayrilmasini saglayan hiper diizlem olarak da ifade edilen karar sinirlarinin yerini belirleme
amaciyla ¢alisan denetimli makine 6grenmesi algoritmasi olarak bilinir (Bhavsar and Ganatra

2012).

Destek vektor makinalari algoritmasi iki veri sinifini birbirinden ayiran bir hiper diizlem
vardir. Bu diizlemin her iki tarafi da “marj” ad1 verilen kavramin etrafinda doéner (Osisanwo et

al. 2017).

Dogrusal (Lineer) destek vektor makinalari veri setinin (iki sinifli) lineer olarak ayrildigi

durumlar i¢in kullanilir.

Veri setinin (iki sinifl) dogrusal olarak ayrildigi durumlar i¢in dogrusal (lineer) destek
vektor makinalar1 kullanilir. SVM* ler sesten etkilenen algoritmalardir. Giiriiltii ne kadar
yiiksek olursa veriler birbirine o kadar ¢ok cakisir ve algoritma gruplar arasi sinirt gizerken

zorlanacagindan model basar1 oran1 diiser

Asagidaki sekilde destek vektor makinasinin genel c¢aligma bigimi gosterilmistir

(Tirkmen 2021).
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Sekil 3. Destek vektor makinalart genel yapist
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K-En yakin komsu

Regresyon ve siniflandirma da kullanilan denetimli makine 6grenmesi algoritmalarinin
en basitlerinden biridir. Birbirine benzeyen verilerin birbirine yakin oldugu prensibine dayanir.
Etiketlenmis bir veri siniflandiriciya verildiginde kendisine en yakin k-nesneleri i¢in desen
uzayinda arama yapar ve en sik goriilen etiketi belirleyerek sinifa atar (Bhavsar and Ganatra
2012). K-en yakin komsu algoritmalari, bir model olusturmak igin benzerlik 6l¢iisii kullanir.
Egitim verilerinden k-en yakin komsu agik¢a bir model olusturamaz, bunun yerine test veri

setinde benzerlik 6l¢iisii kullanarak en yakin komsular1 hesaplar (Burkart and Huber 2021).

Sekilde bu algoritmanin genel goriiniimii verilmistir (Tiirkmen 2021).

Sekil 4. K-en yakin komsu algoritmasinin ¢alisma bi¢imi
Rasgele orman modeli

Rastgele orman modeli rastgele egitilmis karar agaglar1 toplulugundan olusur. Rastgele
orman modelinin en 6nemli kavrami, rastgele egitilen her kararin diger karardan rastgele farkl
olma durumudur. Rastgele karar agaglarindaki rasgelelik parametresinin aksine rastgele orman
modelinde rasgelelik parametresi sadece her agacin rasgeleligine degil ayn1 zamanda orman

modelindeki her agacin korelasyonlarini kontrol eder (Holmberg and Hallden 2018).

Rastgele orman algoritmasi, hem girdi degiskenlerinin ¢ok fazla oldugu biiyiik veri
setlerinde hem de eksik verilerde iyi performans gostererek yiiksek tahminler yapmasi
bakimindan ¢ok biiyiik kolayliklar saglamaktadir (Baser et al. 2021).
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Tiim agaclar rastgele orman modelinde ayr1 ayr1 egitilir ve test asamasina geldiginde her
test verisi, tim test verisi agacglarin i¢inden gegerek yapraklara ulasir. Tim farkli agag
tahminlerini modelde tek bir tahminde birlestirmek i¢in ortalama alma islemi uygulanir

(Holmberg and Hallden 2018).
Rastgele orman modelindeki en 6nemli parametreler asagidaki gibidir.

e Kullanilan Ozelliklerin Secimi

e Ormanin Biiytkligi

e Izin Verilen Maksimum Orman Derinligi

e Boliinmiis Diigiimlerin Ne Tiir Zayif Ogrenen/Test Islevi
e Egitim Hedefi Islevi

Asagidaki sekilde rastgele orman algoritmasinin genel yapist belirtilmistir(Ttirkmen

2021).

Karar Agaci-1 Karar Agaci-2 Karar Agaci-N

Sonuc-1 Sonuc-2 Sonucg-N

;ﬂ_(}ogunluk Oyu / Ortalama AF—J
l

Nihai Sonuc

Sekil 5. Rastgele orman algoritmasi
Gradyan artirma modeli

Smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan bir makine 0Ogrenmesi
algoritmasidir. Bu algoritma zayif tahmin modellerini bir araya gelmesini saglar ve karar
agaclarindan olusan bir model gelistirir(Tiirkmen 2021). Modeller temel 6grenici kullanilarak
veya zayif 6grenici kullanilarak egitilir. Bu modeller rastgele bir tahminden daha yiiksek bir
performans gosterme egilimindedir. Fakat daha iyi bir performans gostermesi igin dikkatli bir
sekilde secilmesi gerekir. Segilen model icin giiclendirme algoritmasi kullanilip bir araya

getirildiginde model daha dogru bir model olusturulmus olur (Sobolewski et al. 2023).
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Siniflandirma Algoritmalar1 Performans Olgiitleri

Siniflandirma algoritmalarinin performanslari, karmasiklik matrisinden elde edilen
kesinlik, 6zgiilliik, duyarlilik, dogruluk, F-6l¢iim degerlerinin oranlar1 ile beraber ROC

egrisinden yararlanilir.

Karmasiklik matrisi (confusion matrix)

Karmagiklik matrisi, onerilen siniflandirma algoritmalarinin ger¢ek degerlerini ve
tahmin edilen degerlerini karsilastiran performans Ol¢lim aracidir. Siniflandirma islemi
sonucunda algoritmalar1 test etmek i¢in kullanilan bu matris, girilen verilerin kag adetinin dogru
tahmin edildigini ve ka¢ adet yanlis tahmin edildigini performans Ol¢iimii icin kullanilir.
Ornegin; makine 6grenmesine girecek test veri setindeki veriler pozitifidogru) ya da
negatif(yanlis) olmak tizere iki siniftan olusur. Veriler bu siniflardan birine girmesi gerekirken

siiflandirmanin ikili olarak yapildigini diisiiniirsek karmasiklik matrisi,
e Dogru Pozitif/DP(True Positive)
e Dogru Negatif/DN(True Negative)
e Yanlis Pozitif/'YP(False Positive)

e Yanlis Negative/ YN(False Negative)

Yukarida belirtildigi gibi dort alana boliniir (Giines, 2020).

TAHMIN
Pozitif Negatif
he B Kesinlik= —2%
"B Dogru Yanlhs Dp+YP
& Pozitif Negatif R
] Hassasiyet=
= DP+YN
2
=) Dogruguk:w
T DP+DN+YP+YN
k= Yanhs Dogru K likxH
ol . : esinlikxHassasiyet
& Pozitif Negatif _ - Y
z g F1-Skoru=2x Kesinlik+Hassasiyet

Sekil 6. Ikili siniflandirma igin karmasiklik matrisi ve performans metrikleri
Yapay Sinir Ag1 (ANN)

Yapay sinir aglari, insanlarin biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis
modellerdir. Bu modellerde, biyolojik sinir aglarinda bulunan diigiimler gibi birbirine baglh ve
birbirleriyle iletisim halindeki diigiimler kullanilmaktadir. Bu diigimler iletisim kurmak i¢in
birbirlerine sinyaller gonderirler. Gonderilen sinyaller giris katmanindan baglayip son ¢ikis

katmanina dogru taginir. Tasarlanan yapay sinir aglarinda, katmanlarin 6zellikleri ve katman
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sayis1 Ozellestirilebilir. Katmanlarin ka¢ diigiimden olusacagi, olasilik agirliklar1 ve hangi
fonksiyonlarla ¢oziilecegi gibi nitelikler belirlenebilir (Tirkmen 2021). Asagidaki sekil yapay

sinir aglarinin genel yapisini gosterir (Bilimfili, 2015).
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Sekil 7. Yapay sinir aglar1 genel yapisi
Derin 6grenme

Yapay sinir aglarinin daha ¢ok katmandan olusmus haline derin 6grenme denir ve
makine 6grenmesinin bir alt dali olarak bilinir. Daha detayli tanimlarsak; gii¢lii bir makine
ogrenmesi algoritmast olarak bilinir ve bilgisayarlarin konusma ve goriintii tanima gibi algisal
sorunlarinin ¢6ziilmesini saglar. Yapay sinir aglar1 giris katmani (input layer), ¢ikis katmani
(ouput layer) ve bir adet gizli katmandan (hidden layer) olusur. Yapay sinir aglarinin genel
yapisini bu sekilde ifade edebiliriz (Medium). Ozetle yapay sinir aglarina taklit edilen insan
beyni denilebilir (Bilimfili, 2015). Derin 6grenme mimarilerinde yapay sinir aglari, girig ve
c¢ikis katmanlarinin arasinda birden ¢ok gizli katman mevcuttur. Derin yapay sinir aglarinda
birden ¢ok igsleme katmani bulunur ve bu katmanlar ¢ok biiylik veri setlerindeki kaliplar1 ve
yapiy1 kesfetmek icin kullanilir. Her bir katman, kendisinden sonraki katmanlarin iizerine
kurdugu verilerden bir kavram 6grenir; 6grenilen kavram seviye ne kadar yiiksek ise o kadar
soyut olur. Derin 6grenme, 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarir ve dnceki veri islemeye bagh

olma durumu yoktur.
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Derin 6grenme algoritmasini olusturmak i¢in kag¢ katman gerektigi konusunda kesin ve

hizli bir kural bulunmamaktadir. Fakat cogu bu alanda uzman kisiler derin 6grenmeyi

olusturmak i¢in ikiden fazla katman gerektigi konusunda hem fikirdir (Shrestha and Mahmood

2019). Derin sinir agina (deep leraning neural network) ait gérsel verilmistir (Medium).

GizliKatman

GrktiKatmam
—t—

Giris
Katmani

Sekil 8. Derin sinir aglar1 genel goriiniim

Derin 6grenme igerisinde bulunan mimariler asagidaki gibidir(Seker vd. 2017, Ser ve

Bati 2019):

Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network/DNN)

Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term Memory/LSTM)
Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network/RNN)

Evrisimli Sinir Aglari/ESA (Convolution Neural Network/CNN)
Derin Inang Aglar1 (Deep Belief Networks/DBN)

Sinirli Boltzmann makineleri (Restricted Boltzmann Machines/RBM)

Derin Oto-Kodlayiciar (Deep Autoencoders/DA)

Yapay sinir agiin yapisini ve sinir agiin nasil egitildigini agiklayan parametrelere

hiperparametre denir (Devhunter, 2018).

Sinir aglarinin yapist ile alakali olan Hiperparametre degerleri asagidaki gibidir

(Medium, Kurt 2018 ):
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e Veri setinin boyutu

e Ogrenme hiz1

e Katman sayis1 ve gizli katmandaki néron sayisi
e Momentum katsayisi

e Egitim/dongii tur (epoch) sayisi

e Baslangi¢ agirliklar1 belirleme

e Aktivasyon fonksiyonu

e Kernel boyut

e Havuzlama boyutu

e Seyreltme (dropout) degeri

Cahismada Kullanilan Derin (")grenme Yontemleri

Bu calisma igerisinde, derin sinir aglar1 kullanilarak bir siniflandirma calismasi

yapilmustir.
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ARASTIRMA BULGULARI

Bu béliimde yapilan c¢aligmadaki problem, calismanin amaci, ¢alismanin kapsami,
kullanilan veri setleri, calismada kullanilan Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari

bunlarin detaylar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Veri Seti

Calismada kullanilan hava durumu verileri meteoroloji genel miidiirliigiinden elde
edilmistir.

Veri setleri agagidaki gibidir.

e Uriin

e Miisteri

e Satis

e Hava Durumu (Sicaklik)

e Hava Durumu (Nispi Nem)

e Hava Durumu (Toplam Yagis)

e Hava Durumu (Riizgar Hiz1)

1. Uriin

Tiirkiye’ de bazi sehirlerde farkli Kafe & Restoranlarda satigi gergeklestirilen yiyecek-
iceceklere ait detaylar1 iceren veri setidir. Uriin ismi, iiriiniin satis fiyati, kalorisi, pisirme
zamani, satis yapilan sehir, sube sayisi, iiriine ait detayli bilgi vs. bilgilerinin igerir. Uriinlere

ait veri setinden alinan bir 6rnek asagidaki gibidir.

In [1@8]: urun.head(2@)

ProductiD CustomeriD Name Code Price Tax Tax2 CookingTime Calorie Index Description LingoName LingoDescription

GCnOn {'TR"."GCnCn e e

o 10138 10049 Hobas 10138 6.00 8.00 8.00 10.0 386.0 NaN NaN Corbasi} {TR™"}

1 10139 10049 BOrek 10139 16.00 8.00 8.00 10.0 421.0 NaN NaN {TR""BCrek"} {TR™"}

Konya yCOresinde {'TR""Konya yCresinde

2 10140 10049 Etli Ekmek 10140 17.00 8.00 8.00 10.0 513.0 NaN yapilan, kiyma {"TR""Etli Ekmek"} yapilan, kiyma
seklindeki dana. seklinde

Peynir, kusbasi et,
3 10141 10049 Meviana 10141 17.00 800 8.00 10.0 573.0 NaN yesil biber, {'TR":"Meviana"}
maydanoz Czel.

{TR™"Peynir, kusbasi
et, yesil biber, maydan

Btk ons-Ultie {TR’Bidak {"TR"BiJak arasi dove

4 10142 10049 BiDakArasi 10142 19.00 8.00 800 100 5200 NaN elinin biexi en Sty
Yere kazilarak B I

o~ & ¥ {'TR":"Kuzu {"TR™""Yere kazilarak

5 10143 10049 KuzuTandir 10143 2400 8.00 8.00 100 5600 NN yspian tsndirain Tandiry  yapilan tandiriarin izin
6 10144 10049 IzgaraKofte 10144 19.00 8.00 8.00 10.0 2000 NaN NaN "HTR"’QE%ﬁ {TR™™
Tavuk . TR Tavuk _
7 10145 10049 ok 10145 15.00 8.00 .00 100 4260 NaN NaN i (TR

Baharatli sirkenin o

8 10146 10049 Kuzu Sis 10146 30.00 8.00 800 100 5310 NaN idinde beklefilerek  {'TR''Kuzu Sig'} ¢ 1< - Banaratli sirkenin

Koyun e izinde bekletilerek .

Sekil 10. Uriin veri setinden alinan 8 6rnek
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2. Miisteri

Tiirkiye geneli rasgele illerden alinan 154 isletme ve bilgilerini igeren veri setidir.Veri
setinde miisteri gruplarma ait sektor, adres, sehir, baslama tarihi vs. detayli bilgilerini igerir.

Asagidaki sekilde veri setinden 6rnek verilmistir.

|Customer Resellerl ParentiD SectorlD Title  Code  Sector RegisterTime Address CityTown District  Country Latlng Language WorkDays WorkHou Type ~ Status  ViewindeRank  Branches
1 TNUL 235 Unvan 1 RESTAURA 21.11.201709:32 Kocaeli U Kocaeli  Basiskele Turkiye 40.703522,29.884414 R Pazartesi 10:00-21:0 0 2 30 1000 1

| 10049 INULL  NULL  Unvan 10049 Restaural 21.04.2014 07:40 KarakopriKocaeli Golcdk Tirkiye 40.705750;29.859792 TR Pazartesi 09:00-21:0 0 2 2% 1000 1
| 10060 34 NULL 237 Unvan 10060 CAFE & RE 22.07.2014 17:09 Mirsel UlAnkara Cankaya Tirkiye 39.919916;32.855100 i Pazartesi 10:00-22:0 0 2 81 1000 1
10062 INULL NULL Unvan 10062 Otel & Ko 27.08.2014 07:01 Kozluk MeKocaeli izmit  Trkiye 40.761082,29.88103 i NULL  NULL 0 2 36 1000 1
10065 82 NULL 412 Unvan 10065 RESTAURY 5.09.2014 12:49 Merkez MKocaeli Golcik Tirkiye 40.718864;29.822854 i Pazartesi 09:00-21:0 0 2 17 1000 1
10066 34 NULL 412 Unvan 10066 RESTAURY 20.09.2014 09:26 Senlikkdy istanbul Bakirkdy Turkiye 40.981017,28.793216 r Acilis Giin- 0 2 13 1000 1
10080 34 NULL 414 Unvan 10080 CAFE & RE 23.02.2015 09:10 Meclis miistanbul Sancakte Tirkiye 41.01341,29.192630 TR Aqilis Gin 09:00-18:0 0 2 4 1000 1

| loog2 TNULL 414 Unvan 10082 CAFE & RE 6.03.2015 11:23 Kiitayha hKitahya Tirkiye 39.419955;29.985732 i Acils Gin- 0 2 34 1000 1
| 10085 1 10415 238 Unvan 10085 PASTAHA! 6.04.201512:06 M. Ali PagKocaeli izmit  Turkiye 40.772275,29.955959 R Pazartesi 07:00-21:0 1 2 8§ 1000 1
j 10086 34NULL  NULL  Unvan 10086 Restaural 17.04.2015 1321 Caferaga Istanbul Kadikdy Turkiye 40.988893,29.024755 r NULL  NULL 0 2 37 1000 1
| 10091 TNULL 414 Unvan 10091 CAFE &RE 28.05.201509:22 22.Ada SitKocaeli Golclk Tirkiye 40.702026;29.806694 i Acilis Gin- 0 2 33 1000 1
10092 1 10415 238 Unvan 10092 PASTAHA! 3.06.201522:33 Yesilova Kocaeli [zmit  Tirkiye 40.786577,29.971218 i Aglis Glin- 1 2 9 1000 1
10096 1 10415 238 Unvan 10096 PASTAHAN 2015-07-16 10:31:54.077 Kosekdy Kocaeli izmit  Tirkiye 40.740446;29.976623 T Agllis Gin- 1 2 7 1000 1
10097 1NULL 412 Unvan 10097 RESTAURY 20.07.2015 10:08 Uncubozk Manisa Yunusem Tiirkiye ~ 38.609955;27.385374 T Acili G 0 2 11N 1
10103 34NULL  NULL  Unvan 10103 Restaural 30.08.2015 19:12 Caferaga istanbul Kadikoy Tirkiye 40.988445,29.028400 TR Pazartesi-09:00-02:0 0 2 165 1000 1

| 10104 INULL NULL Unvan 10104 Restaural 8.09.201507:56 Kurtulug ! Usak Tirkiye  38.674229,29.405882 T NULL  NULL 0 2 14 1000 1
| 10105 INULL NULL Unvan 10105 Kahve DU £.10.2015 11:01 indnd cac Artvin Tirkiye  41.180525;41.820206 r NULL  NULL 0 2 24 1000 1
| 10107 34NULL  NULL  Unvan 10107 Restaural 10.11.2015 06:58 Kadikdy istanbul Kadikoy Tirkiye 40.989917:29.065503 TR Pazartesi 09:00-02:0 0 2 89 1000 1
| 10109 INULL  NULL  Unvan 10109 Restaural 16.11.2015 12:18 Salamah Jedda Suudi Ara 21.294527;39.223124 i NULL  NULL 0 2 5 1000 1
| 10114 INULL NULL Unvan 10114 Restaural 28.12.2015 08:29 Kardelen Ankara |YenimahiTirkiye —39.928342;32.866086 i NULL  NULL 0 2 3 1000 1
‘ 10116 INULL  NULL Unvan 10116 Restaural 31.12.2015 10:56 Kentkoop Ankara  Yenimahi Tirkiye ~ 39.936766;32.855100 T NULL  NULL 0 2 16 1000 1
| 10178 INULL NULL Unvan 10178 Restaural 16.01.2016 13:33 Muhsin Y Sakarya Serdivan Tiirkiye —40.765795;30.372146 T NULL  NULL 0 2 35 1000 1
] 10191 INULL  NULL  Unvan 10191 Restaural 2016-02-22 15:09:20.060 Marina iz Kocaeli fzmit  Tirkiye 40.759160;29.919886 r NULL  NULL 0 2 38 1000 1
| 10193 INULL  NULL  Unvan 10193 Cafe & Ba 26002016 17:17 Istasyon [Manisa  Alasehir Turkiye —38.361657:28.513933 r NULL  NULL 0 2 271000 1
| 10194 34 NULL 414 Unvan 10194 CAFE & RE 7.03.2016 18:59 Mehmet /istanbul Kadiky Tirkiye 41.009723;29.041427 T Agilis Gln- 0 2 150 1000 1

Sekil 11. Misteri gruplarina ait veri setinden 6rnek
3. Satis

Bu veri setinde 818959 satir bulunur ve yukarida bahsi gecen 154 isletme ve 1267 tiir
riinlere ait yapilan satiglarin tutuldugu veri setidir. Hangi giin, hangi {riinden, ne kadar
miktarda, hangi tarihte ve kag adet satildiginin detaylarini i¢eren veri Setidir. Sekilde yukarida

bahsedilen veri setinden rasgele drnekler verilmistir.

CustomerlD Name Price StartTime EndTime OrderPrice Quantity OrderTime
0 10092 Limonata 28522.00 2015-08-06 10:46:00.000 2015-08-06 10:46:00.000 15.50 2.0 2015-08-06 10:45:00.000
1 10096 Kiymali Borek 23102.00 2015-08-06 10:48:00.000 2015-08-06 10:48:00.000 6.00 1.0 2015-08-06 10:48:00.000
2 10096 Ayran 0.93 2015-08-06 10:48:00.000 2015-08-06 10:48:00.000 6.00 1.0 2015-08-06 10:48:00.000
3 10096 Kiymali Borek 23102.00 2015-08-06 10:50:00.000 2015-08-06 10:58:00.000 6.00 1.0 2015-08-06 10:50:00.000
4 10096 Cay 0.93 2015-08-06 10:50:00.000 2015-08-06 10:58:00.000 6.00 1.0 2015-08-06 10:50:00.000
5 10096 Kut Boregi  46266.00 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 2.0 2015-08-06 10:51:00.000
6 10096 Karisik Borek 23102.00 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 1.0 2015-08-06 10:51:00.000
7 10096 Kiymali Borek 23102.00 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 1.0 2015-08-06 10:51:00.000
8 10096 Peynirli Borek 23102.00 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 1.0 2015-08-06 10:51:00.000
9 10096 Su Boregi 23102.00 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 1.0 2015-08-06 10:51:00.000
10 10096 Ayran 0.93 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 1.0 2015-08-06 10:51:00.000
1 10096 Cay 28522.00 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 3.0 2015-08-06 10:51:00.000
12 10096 Sade Pogaca 0.69 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 1.0 2015-08-06 10:51:00.000
13 10096  Kiymali Pide 17685.00 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 4.0 2015-08-06 10:51:00.000
14 10096 Limonata 20576.00 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 4.0 2015-08-06 10:51:00.000
15 10096 Su 0.93 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 2.0 2015-08-06 11:12:00.000
16 10096 Su 0.93 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 51.25 2.0 2015-08-06 10:57:00.000
17 10096 Su 0.93 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00.000 10.00 2.0 2015-08-06 10:58:00.000

Sekil 12. Satis veri seti
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Hava Durumu Verileri

Hava durumu verileri (Sicaklik, yagis miktari, nispi nem, riizgar hizi) 4 ayr1 veri seti
olarak elde edilmis olup gerekli 6n islemler yapilip tek tabloda birlestirilmistir. Veri 6n ileme

baslig1 altinda hava durumu veri setlerinin detaylarindan bahsedilecektir.

Veri On Isleme (Data Preproceesing)

Veri setleri akilli bir tedarik sistemi tasarimi yapilirken etki eden parametreler sekilde
ayiklanmustir. Misteri ID’ si ile satis ve miisteri veri setleri arasinda baglant1 kurulup tek veri
seti haline getirildi. Bu veri setini ise tiriin ID’ leri aracilifiyla baglayip bu ii¢ seti birlestirip
satig ad1 verilen son tabloda toplandi. Ek olarak bu veri baglant1 kurma islemi yapilirken veri
tablolarindan problemde kullanilacak siitunlar1 belirlenip bu siitunlar alinarak satig tablosu
olusturulmustur. Son tablo olarak belirttigimiz satig Veri setine ait rastgele alinan veri

orneklerini igeren sekil asagidaki gibidir. Satis veri seti 818959 satirdan olusmaktadir.

Name ProductiD StartTime EndTime OrderPrice OrderPrice Branches CookingTime CityTown CityTown

0 Limonata 72408 2015-08-06 10:46:00.000 2015-08-06 10:46:00 15.50 15.50 1.0 0.0 Kocaeli Kocaeli

1 Kiymali Borek 73051 2015-08-06 10:48:00.000 2015-08-06 10:48:00 6.00 6.00 1.0 0.0  Kocaeli  Kocaeli

2 Ayran 73065 2015-08-06 10:48:00.000 2015-08-06 10:48:00 6.00 6.00 1.0 0.0  Kocaeli  Kocaeli

3 Kiymali Borek 73051 2015-08-06 10:50:00.000 2015-08-06 10:58:00 6.00 6.00 1.0 0.0 Kocaeli Kocaeli

4 Cay 73063 2015-08-06 10:50:00.000 2015-08-06 10:58:00 6.00 6.00 1.0 0.0 Kocaeli Kocaeli

5 Kt Boregi 73077 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0  Kocaeli  Kocaeli

6 Karisik Borek 73076 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0  Kocaeli  Kocaeli

7 Kiymali Borek 73051 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0 Kocaeli Kocaeli

8 Peynirli Borek 73052 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0 Kocaeli Kocaeli

9 Su Boregi 73078 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0  Kocaeli  Kocaeli

10 Ayran 73065 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0  Kocaeli  Kocaeli
1 Cay 73063 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0 Kocaeli Kocaeli
12 Sade Pogaca 73073 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0  Kocaeli  Kocaeli
13 Kiymali Pide 73053 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0  Kocaeli  Kocaeli
14 Limonata 73062 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0  Kocaeli  Kocaeli
15 Su 73064 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0 Kocaeli Kocaeli
16 Su 73064 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 51.25 51.25 1.0 0.0  Kocaeli  Kocaeli
17 Su 73064 2015-08-06 10:51:00.000 2015-08-06 11:14:00 10.00 10.00 1.0 0.0  Kocaeli  Kocaeli

Sekil 13. Birlestirilmis son tablo

Hava durumu parametrelerine ait 4 ayr1 veri seti mevcuttu. Hava durumu degerleri her
veri setinde giin icerisinde saat 07:00°da, saat 11:00°da ve saat 16:00°da Ol¢iilmiis bir giine ait
ti¢ farkli deger mevcuttu. Bu ¢alisma i¢in hava durumu parametreleri i¢in giinliik ortalama deger
alinip, hava durumu degerleri {ic degerden tek degere doniistiiriilmiistiir. Son olarak dort farkl
hava durumu parametresini igeren veri setleri Istasyon_Adi, TARIH, SAAT siitunlar1 arasinda
baglanti kurularak ortalama hava durumu adi verilen 442930 satirlik bir veri setine
doniistiiriilmiistir. Hava durumu verilerine ait son tablodan bir 6rnek asagidaki sekilde

verilmistir.
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Istasyon_Adi TARIH RUZGAR_HIZI SICAKLIK NISPI_NEM TOPLAM_YAGIS_OMGI_mm

0 ?ANAKKALE 2014-01-01 3.433333 7.866667  83.333333 0.000000
1 ?ANAKKALE 2014-01-02 3.733333  8.766667 83.666667 0.066667
2 ?ANAKKALE 2014-01-03 2766667 9.133333  85.000000 0.000000
3 7?ANAKKALE 2014-01-04 2500000 7.833333  83.333333 0.000000
4 ?ANAKKALE 2014-01-05 1.200000 8.066667 86.000000 0.000000
5 ?ANAKKALE 2014-01-06 1733333 9.633333  84.333333 0.000000
6 ?ANAKKALE 2014-01-07 1.750000 9.500000 83.000000 0.000000
7 ?ANAKKALE 2014-01-08 5433333 8.600000  83.000000 0.000000
8 ?ANAKKALE 2014-01-09 2.633333 7.666667 81333333 0.000000
9 7?ANAKKALE 2014-01-10 2.700000 &8.600000 84666667 0.000000
10 ?ANAKKALE 2014-01-11 1.933333 10.400000 81.000000 0.000000
11 ?ANAKKALE 2014-01-12 1.466667 9.333333  90.333333 0.066667
12 ?ANAKKALE 2014-01-13 1.400000 9.100000 89.666667 0.000000
13 ?ANAKKALE 2014-01-14 1.800000 8633333  88.000000 0.000000
14 ?ANAKKALE 2014-01-15 2.300000 11.766667  80.000000 0.000000
15 ?ANAKKALE 2014-01-16 5.366667 13.066667 84.333333 0.000000
16 ?ANAKKALE 2014-01-17 3.300000 12.166667 90.333333 0.000000
17 ?ANAKKALE 2014-01-18 8.366667 13.433333  78.666667 0.000000

Sekil 14. Ortalama hava durumu veri setinden 6rnek

Veri 6n isleme evresinde, yukarida belirtildigi gibi 7 ayr1 veri seti birlestirilerek 2 veri
seti haline getirilmistir. 2 ayr1 veri seti olan satis ve ortalama hava durumu verileri tarih ve
sehire gore baglanmis ve tek veri seti haline gelmistir. Proje kisminda satig_hava durumu diye
adlandirilan bu veri setine 2015-2016 yillarina ait kur detaylari Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez

Bankasi sayfasindan alinmis ve tarih ile baglant1 kurulup son veri setine eklenmistir.

Uriin Gruplama islemi

Son veri setimiz olan satis hava durumu kur tablosunda 818959 satirlik veri mevcuttur.
Bu veri setinde 1267 tiir yiyecek-igecek(iiriin) bulunmaktadir. Python programlama dili
araciligiyla bu say1 ve detaylar1 elde edilmistir. Hangi iirtinden bu veri setinde toplamda kag
adet satildigmi ¢ikardigimiz bu veri seti i¢in, 1267 tiir {iriin tedarik tiirline gore gruplara
ayrilmistir. Her iiriin i¢in tek tek arastirma yapilip iiriine ait detayl bilgiler ¢ikarilmistir ve bu
bilgiler dogrultusunda {iriiniin hangi gruba girmesi gerektigi belirlenerek bir ziriin_grup tablosu

olusturulmustur. ziriin_grup tablosuna ait 6rnek sekil 15’ de verilmistir.
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Name

Grup

1214 Malibu  Alkoliii icecekler Grubu
1215 Red Label Alkoliii icecekler Grubu
1216 Acma Tahinli Pogaca Grubu
1217 Jameson Alkolii icecekler Grubu
1218 DONDURMALI FRAPPE Dondurma Grubu
1219 Cevizli Ozel Durim KG Tath Grubu
1220 835 - Steak Diavolo Et Yemeqi Grubu
1221 12'L1 FINDIK VOTKA  Alkolii icecekler Grubu
1222 Jose Cuervo Alkoliii icecekler Grubu
1223 Samuel Adam's ?
1224 SALATA LIBERTA Salata Grubu
1225 Grolsch Bira Grubu
1226 Fistikli Ozel Diiriim KG Tatli Grubu
1227 BEE'S KISS Kola ve Diger icecekler
1228 051 - Red Bull Kola ve Diger icecekler

Sekil 15. Uriin grup 6rnek tablo

Son veri 6n isleme, bu grup tablosunun Name siitiinii aracilifiyla hava durumu satis kur

tablosu ile birlestirme islemidir.

On isleme yapilip tablolar aras1 baglant1 kurulurken tablolarda kullanilmayacak siitunlar
cikarilmig, her veri seti igin python araciligiyla eksik veri, eksik verileri tamamlama islemleri

yapilmis ve veri seti kullanilabilir hale getirilmistir.

Veri 6n isleme makine 6grenmesi modellerinin kurumasini noktasinda c¢ok biiyiik
oneme sahiptir. Biz bu ¢alisma icin yukarida 6zetle bahsettigim 6n isleme adimlari ile veriyi
makine 6grenmesi ve derin 6grenme siniflandirma modelleri i¢in hazir hale getirdik. Veri 6n
isleme, veri temizleme, normallestirme, doniistiirme, boyut indirgeme, eksik veri tamamlama,

aykiri veri islemleri ile yapilip veriyi kullanilabilir hale getirmektir.
Aykart (outlier) veriler, python da boxplot-1QR (kutu grafigi) yontemi kullanilarak tespit
edildi.

Aykir1 degerler barindiran sayisal 6znitelikler alt ve {ist degerine esitlenir bu ¢aligma
kapsaminda sadece iist deger i¢in bir siir belirlenmis ve aykir1 iist verilere iist degere
esitlemeler yapilmistir. Asagidaki sekilde python da araciligiyla aykiri verileri i¢in kullanilan

kutu grafikleri verilmistir.
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Aykar veri islemleri ile Quantity (SATIS_MIKTARI) adli sayisal dznitelik igin st sinir
20.000 adet olarak belirlendi ve aykiri iist degerler 20.000 olarak isleme alinmistir.

boxplot of SATIS_MIKTARI
boxplot of TOPLAM_YAGIS_OMGI_mm
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Sekil 16. Aykir veriler kutu grafigi gosterimi

Makine 6grenmesi model tasarimi icin giris ve cikis degiskenlerinin sayisal olmasi
gerekmektedir. Bu ¢alisma i¢in makine 6grenmesi modellerinde bagimsiz(cikt1) degisken
olarak, Quantity(Satis Miktar1) ele alinmistir.

Modele girecek olan bagimsiz(girdi) degiskenler ise,

e Uriin Grup
e Tatil giin ( Tarih)
e Sicaklik
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e Nispi nem
e Toplam yagis
e Riizgar Hiz1

olarak belirlenmistir.

Fakat elimizde bulunan veri setinde tarih bilgisi olup bunlar1 hafta sonu veya hafta i¢i
durumu hakkinda bilgi olmadigindan veri setindeki tarihleri baz alarak python dilinde giinlerin
tatil olup olmama durumu true-false olarak veri setine eklenmistir. Eger tarih hafta sonra ise
tatil true eger tarih hafta i¢i gliniine denk geliyorsa false olarak atanmistir. Son olarak quantity
degeri Uriin bazli olup bir tarihte birden fazla tiir {iriin ve birden fazla farkli satiglar
gerceklesmistir. Bu hali ile makine 6grenmesine veri setini sokmak dogru ve saglikli sonug
vermeyeceginden groupby fonksiyonu ile satis miktari, tarih ve tiriin bazli gruplanmistir. Bu

gruplama islemi sonucunda veri seti 818959 satirdan 59626 satira inmistir.
Satis miktar1 degiskeni bir sinif olarak belirtilmis ve sinif degerleri,

e (< Satis miktar1 <10 ise satig miktar1 ‘az’ sinifina
e 10< Satig miktar1 <70 ise satis miktar1 ‘orta’ sinifina

e 70< Satig miktar1 <20.00 ise satis miktar1 ‘cok’ sinifina

girmektedir. Ek olarak veri setleri arasinda baglanti kurma islemleri sonucunda sehir
Istanbul ve Kocaeli olmak iizere ikiye diismiistiir. Makine dgrenmesi i¢in yukaridaki islemlerin

yapilip hazirlanan son veri setinden pythondan alinan 6rnek tablo asagidaki sekilde verilmistir.

URUN_ADI GRUP  TARH TATIL  SEHIR RUZGAR_HIZI SICAKLIK NISPLNEM TOPLAM_YAGIS_OMGImm SATIS_MIKTARI
0 CHIMAY RED pracubs 2V e iTaNBUL 153333 11266667 7833323 0.000000 a
1 CHIMAY RED pracubu 2V'*0% Fase iSTANBUL 1566667 12566667 71.000000 0.000000 a
2 1 Litre igecek K°'ai‘ézc?g§[ WL Twe KOCAEL 1000000 8933333 64666667 0.000000 a
3 1 Lire igecek K°'a-]‘é§£ﬁ§; G0 Fase KOCAEL 1133333 7633333 90.000000 0733333 a
4 1 Litre igecek K°'ai‘é:£f|§[ 160 Fase KOCAEL 1666667 16.000000 71000000 0.066667 a
5 120 FiNDIKvoTks  AkITcecsker 000 - pace joTanguL 233323 25.400000 63666667 0.000000 a
6 12UJacer  Akoll iceéf"j';; 1604 Fase ISTANBUL 1600000 17.666667 45000000 0.000000 a
7 R opRe  sdaGubu 2™0- Tme 1STANBUL 1833333 24000000 67333333 0.000000 a
8 kS sdaaGubu 210 Tme ISTANBUL 2200000 21066667 76666667 0000000 a
9 PR ZOARS  sdataGrbu %1% Fase ISTANBUL 1833333 22166667 74666667 0.000000 a

Sekil 17. Makine 6grenmesine girecek veri seti
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Veri setindeki degisken arasindaki korelasyon(iliski) python araciligi ile bakildi. Python

da elde edilen korelasyon grafigi sekilde verilmistir.

10

TATIL 0017 0057 0052 0.026

08

RUZGAR_HIZI a6

04
SICAKLIK

02
NISPI_NEM

00

TOPLAM_YAGIS_OMGI_mm 026 0048 0041 02

TATIL
SICAKLIK
NISPI_NEM

RUZGAR_HIZI

TOPLAM_YAGIS_OMGI_mm

Sekil 18. Korelasyon grafigi

Asagidaki sekilde goriildiigi gibi veri seti igin istatistiksel agiklamalar; ortalama,

standart sapma, max, min. deger vs. python describe fonksiyonu ile yapild1 ve incelendi.

RUZGAR_HIZI SICAKLIK ~ NISPI_NEM TOPLAM_YAGIS_OMGI_mm SATIS_MIKTARI

count 59626.000000 59626.000000 59626.000000 59626.000000  5.962600e+04
mean 1.827421 14.335200 70.761349 0.118803  6.343798e+03
std 0.596619 6.587034 12.773597 0.582067  6.708919e+04
min 0.733333 -1.100000 36.000000 0.000000  6.000000e-02
25% 1.400000 9.466667 62.000000 0.000000  1.000000e+00
50% 1.800000 14.200000 72.000000 0.000000  3.000000e+00
75% 2.166667 18.500000 79.666667 0.000000  9.000000e+00
max 4433333 33.033333 99.000000 8.333333  2.629498e+06

Sekil 19. Veri seti istatistiksel agiklama
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data_set adi verilen veri setimiz makine 6grenmesi ve derin 6grenme modeline girmeye
hazir hale geldi. Makine Ogrenmesi ve derin O0grenme algoritmalarina girmeden Once
degiskenlerin etkileri pythonda cizilerek gozlemler yapildi. Asagida satis miktari ile tatil

giinlerine ait veri setinden ¢izdirilmis grafik bulunmaktadir.

-—
30000  orta
m— gok
25000
20000
5
=
=
o
= 15000
w

10000

5000

False
TATIL

Sekil 20. Veri setinde satis miktar1 Ve tatil giinlerine ait kutu grafigi

Makine 6grenmesi algoritmalarindan 5 farkli teknik kullanilarak satis miktarlari tahmin
edilmis ve bu tahminler dogrultusunda akilli bir tedarik sistemi tasarlanmistir. Asagidaki

sekilde veri seti birlestirme iglemleri i¢in olusturulan mimari yapida sekilde gosterilmistir.

| VERI SETi BIRLESTIRMEYE AIT MiMARI YAPI |

’ ‘ ORTALAMA HAVA DURUMU VERI SETI

Sekil 21. Veri seti birlestirme i¢in olusturulan mimari yap1

Makine 6grenmesi ve derin 0grenme smiflandirma algoritmalarinin i¢in Onerilen

modele ait mimari asagidaki gibidir.



SATIS_HAVA

DURUMU VERi SETI

VERi ON
ISLEME

VERININ
BOLUNMESI

MODELIN
KURULMASI | —

MODELIN
DEGERLENDIRILMESI

!

GORUNTU
TAHMINI

}

PERFORMNAS
DEGERLENDIRMESI

MAKINE OGRENME ve DERIN
OGRENME ALGORITMALARI

KARAR AGAGLARI

DESTEK VEKTOR MAKINLERI
K- EN YAKIN KOMSU
GRADYAN ARTIRMA
RASTGELE ORMAN

DERIN SINiR AGLARI

Sekil 22. Akil tedarik sistemi tasariminda farklt modellerin karsilastirilmasinda kullanilan

mimari

Makine 6grenmesi algoritmalart ile siniflandirma yapildiktan sonra ayni veri seri igin

derin 6grenme algoritmalarindan derin sinir aglar1 kullanilarak siniflandirma yapilmistir.

[lk olarak model yapay sinir ag1 ile siniflandirilmis ardindan katman sayilari artirilarak

bir derin sinir ag1 olusturulmus ve sonuclari karsilastirilarak en uygun model belirlenmistir.

Siniflandirma iglemi sonrasinda modelin egitim ge¢misini gosteren grafik asagidaki

gibidir.

0.774

0.773

0.772

Acc

0.771

0.770

0.769

Sekil 23. Derin sinir ag1 egitim gegmisi

43

= Training
= \alidation




Epoch sayis1 artikca model daha ¢ok 6grenmeye baslar ve training skor degeri giderek

artar.

Loss fonksiyonu, modelin yaptig1 tahminin gercek degerlerden farkliligin1 hesaplar.
Derin sinir aglarinin son katmanini loss fonksiyonu olusturur. Loss fonksiyonu ile modelin hata

orani ve ayni zamanda basarisini 6lgen grafik sekilde verilmistir.

ez = Training

= \alidation

0.61

0.60

0.58

0.57

0.56

Sekil 24. Loss fonksiyonun grafigi

Sonug: Veri 6n islemleri yapilan veri seti makine 6grenmesine %0,80 ‘1 egitim veri seti
olarak ve %20’1 test veri seti olarak ayrilip siniflandirma islemi yapilmistir. Veri seti normalize
edildi. Gerekli kiitiiphaneler python a import edilerek veri seti i¢in uygun olan siniflandirma

algoritmalari ¢calistirildi. Bu ¢aligmada,

e Rastgele orman modeli 0,7768 dogruluk orani ile sonug verdi

Karar Agaclar1 0,7802 dogruluk orani ile sonug verdi

e Gradyan Artirma Siniflandiricist 0,7860 dogruluk orani ile sonug verdi
e K- en Yakin Komsu algoritmasi 0,7834 dogruluk orani ile sonug verdi
e Destek Vektor Makineleri 0,7850 dogruluk orani ile sonug verdi

e Derin Sinir Aglar1 0,7844 dogruluk orani ile sonug verdi

Bu modeller arasinda karsilagtirma yapildiginda problem icin en uygun makine
ogrenmesi smiflandirma algoritmasinin  0,7860 dogruluk oram1 ile gradyan artirma

smiflandiricisi oldugu gozlemlendi.
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Gradyan artirma simiflandiricisina ait calismadan alinan karmasiklik matrisi sekilde

verilmigtir.

Confusion Matrix

8000
1 <) 144
6000
e
L0
: 2 1435 %4 37
& 4000
’_
2000
3 910 5 245
1 2 3

Pradicted label

Sekil 25. Gradyan artima siniflandiricisi karmagsiklik matrisi

Makine Ogrenme Algoritmalari ve Derin Sinir Ag1 Modeli Sonuclari

Tablo 1. Siniflandirma Algoritmalari I¢in Performans Degerlendirmesi

Model Dogruluk(%o) Kesinlik(%) F1-Score(%, Recall(%0)
Derin Sinir Aglari 78.52 - - -
Rastgele Orman Modeli 77,77 78 87 99
Karar Agaclan 78.02 80 88 97
Gradyan Artirma 78.60 80 88 98
K-en Yakin Komsu 78.34 80 88 97
Destek Vektor Makineleri 78.50 79 88 98
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SONUC

Akilli tedarik sistemi tasarimi i¢in makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri
kullanilarak tahminler yapilmistir. Makine 6grenmesi siniflandirma algoritmalar1 akilli tedarik
sistemi tasariminda basarili sonuglar vermis olup bu ¢alismaya en uygun yontemin gradyan
artirict  simiflandirma  algoritmasi oldugu soylenebilir. Derin sinir aglart kullanilarak
simiflandirma yapildiginda basarili sonuglar elde edilmistir. Derin sinir aglarinda katman
sayilar artirilarak modelin dogruluk degerinde artmalar ve kayip fonksiyon degerinde (loss
fonksiyonunda) azalmalar meydana gelmistir. Calisma sonucunda makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yontemlerinin performans Olgiitleri kiyaslanmigtir. Kullanilan yontemler i¢inde en
yiikksek dogruluk degeri ile gradyan artirici siniflandirma algoritmasit en basarili sonug
vermistir. Fakat kullanilan smiflandirma algoritmalarinin dogruluk degerleri birbirine ¢ok
yakindir. Bu da kullanilan yOntemlerinin hepsinin bu problem i¢in uygunlugunun da
dogrulugunu gostermektedir. Bir tedarik zinciri en kiigiik halkadan baslayip tirliniin miisteriye
ulasana kadar gecirdigi biitiin siirectir ve bu siirecin dogru tasarlanmasi tireticiden — distribiitore
ve ondanda saticiya kadar her bolimiinii dogrudan etkiler Akilli bir tedarik sisteminde,
sistemdeki biitiin bilesenlerini verileri alinarak sisteme olan etkileri iizerinde dogru kararlara
vererek isletmelerin karlarinda ve verimliliklerinde artis, maliyetlerinde ise azalmalar olusturur.
Biitiin isletmeler kar amaci giiderek ¢alisir ve kar elde etmek i¢in degisiklikler ve 1yilestirmeler
yapar Akilli bir tedarik sisteminde sistemin biitiin bilesenlerinin davranislar1 gézlemlenerek
sistemin performansini artirmak icin Sistemdeki bilesenlerinin davraniglari bigimlendirilir.
Literatiirde akilli bir tedarik sistemi konusunda ¢ok fazla calisma yapilmamistir. Bu ¢alisma ile
literatiire katki saglamp teknolojinin giiciinii ve verimliligini gosterilebilir. Ozetle akilli bir
tedarik sisteminde 6zellikle hizmet sektoriinde firma sahibi ya da satig yapip hizmet veren kisi
hangi giin hangi tarihte elinde ka¢ tlir malzemeden ne kadar bulundurmalidir? Sorusunu
cevaplayan bu calisma ile gercek veriler verilip gozlemler yapilmistir. Veri setinden 6rnekler
girilip sonuclarin dogrulugu analiz edilerek akilli tedarik sistemi tasarimi i¢in makine
O0grenmesi ve derin Ogrenme tahminleme algoritmalarmin basarili sonuglar verdigini

gozlemlemistir.
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