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Ozet

Talep tahmini, gelecek vadede tiiketicilerin bir hizmet veya iiriine olan talebinin 6ngdriilmesi islemidir. Talep tahmini, sektor fark etmeksizin tedarikgi
ve dretici firmalar i¢in depo planlanmasinda biiyiik bir 6neme sahiptir. Ayrica talep tahmin isleminin en az hata ile yapilmas: {iretici firmalarin bu
baglamda {iretilecek iirliniin malzeme temininden maaliyet tasarrufuna, is akis siirecinde optimizasyona ve verimlilige; tedarik¢i firmalarm ise stok
yonetiminin dogru yapilmast ile buna bagli olarak miisteri memnuniyetine ve rekabet tistiinliigiine kadar daha sayilabilecek birgok fayda saglamaktadir.
Talebin gergek degerden fazla tahmin edilmesi stok fazlaligindan kaynakli mali zarara, az tahmin edilmesi ile miisteri taleplerini karsilayamamaktan
kaynakli miisteri kayiplar1 gibi istenmeyen sonuglar dogurabilir. Talebin dogru tahmini ile bu sonuglarin 6niine gegilebilecegi gibi, stok fazlaligindan
kaynakli atik ve israfin oniine gegilerek ¢evreye de biiyiik katki saglanmasina kadar dolayl olarak birgok katkisinin bulunmasi talep tahmin konusunun
onemini vurgular niteliktedir. Talep tahmin islemi igin bircok yontemin bulunmasi hangi yontemin daha uygun olacagi sorusunu akillara getirmektedir.
Daha 6nceleri uzman kisilerin 6ngoriileri ile yapilan sezgisellige dayali talep tahmin yontemleri kullamlmaktaydi. Giiniimiiz teknolojisinde yapay
zekanin hizla geligsmesiyle birlikte nitel yontemler iizerinden yapilan talep tahmin islemleri yerini nicel yontemlere birakmaya baslamistir. Bu makalede
nicel talep tahmin yontemleri uygulanmistir. Proje CRISP-DM metodolojisi ile uygulanmis, perakende sektdriindeki bir firmanin satis verilerini iceren
“Retail Data Set” veri kiimesi ile zaman serileri olusturularak, zaman serisi analizleri ve tahmin iglemleri gerceklestirilmistir. Proje dahilinde tek
degiskenli zaman serileri iizerinden ARIMA, SARIMA; ¢ok degiskenli zaman serileri izerinden SARIMAX, LSTM, LightGBM, CatBoost, XGBoost
ve MULTIPLE LINEAR REGRESSION modelleri uygulanmistir. ARIMA, SARIMA ve SARIMAX modellerine otomatik ARIMA ile; LightGBM,
CatBoost, XGBoost modellerine Grid Search ile parametre ayar1 yapilmis ve model degerlendirmeleri MAPE, MSE ve RMSE ile yapilarak en iyi
performansi CatBoost modelinin sagladig: tespit edilmistir. CatBoost modeli ile veri kiimesindeki son tarihten sonraki 7 giinliik bagimsiz degiskenler
ve bu degigsken degerleri ile talep tahmin edilmistir. Son olarak projenin nasil gelistirebilecegi, ne gibi 6zelliklerin eklenebilecegi ve no-code
(kodlamasiz) mantiginin oldugu sistemler (6rnegin Kolay.ai) ile talep tahmin islemleri incelenmistir.
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Summary

Demand forecasting is the process of predicting the demand of consumers for a service or product in the future. Demand forecasting is of great
importance in warehouse planning for suppliers and manufacturing companies regardless of the sector. In addition, performing the demand forecasting
process with minimal errors provides manufacturers with many more benefits ranging from material procurement of the product to be produced in this
context, cost savings, optimization and efficiency in the workflow process; supplier companies, due to proper inventory management, customer
satisfaction and competitive advantage. Overestimating the demand from the actual value may lead to undesirable consequences such as financial losses
caused by inventory excess, customer losses caused by failure to meet customer demands with underestimation. As well as these results can be prevented
by accurate forecasting of demand, the fact that many indirect contributions can be made from excess inventory to preventing waste and waste and
making a major contribution to the environment emphasizes the importance of demand forecasting. The fact that there are many methods for demand
forecasting brings to mind the question of which method will be more suitable. Previously, demand forecasting methods based on heuristics made with
the predictions of experts were used. With the rapid development of artificial intelligence in today's technology, demand forecasting operations
performed through qualitative methods have started to be replaced by quantitative methods. Quantitative demand forecasting methods have been applied
in this article. The project was implemented using the CRISP-DM methodology, time series were created with the “Retail Data Set” dataset containing
the sales data of a company in the retail sector, time series analysis and forecasting operations were performed. ARIMA, SARIMA, SARIMA,
SARIMAX, LSTM, LightGBM, CatBoost, XGBoost and MULTIPLE LINEAR REGRESSION models were applied over univariate time series within
the project; SARIMAX, LSTM, LightGBM, XGBoost and MULTIPLE LINEAR REGRESSION models over multivariate time series. ARIMA,
SARIMA and SARIMAX models were automatically adjusted with ARIMA; LightGBM, CatBoost, XGBoost models were adjusted with Grid Search
and model evaluations were made with MAPE, MSE and RMSE and it was determined that the CatBoost model provides the best performance. With
the CatBoost model, the demand was estimated with the independent variables for 7 days after the deadline in the dataset and the values of these
variables. Finally, how the project can be improved, what features can be added, and systems with no-code logic (for example Kolay.ai ) the importance
of the demand forecasting process has been examined.
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1. GIRIS

Ham, iglenmemis bilgi olarak adlandirilan veri kavrami giiniimiiz diinyasinda dénemli bir yer edinmis durumdadir. Bu veri kavrami tek basina bir
anlam ifade etmeyen, gereksiz bir yer tutucudur gibi diisliniilebilir. Ancak bu veriler bir amaca ulasmak i¢in kaynak olarak kullanildig1 taktirde
degerli hale gelmektedir. Bu kapsamda islenmis veriden elde edilen anlamli bilgileri kullanarak gegmiste yasanmus bir takim olaylarin gizli kalmug
yonlerinin ortaya ¢ikarilmasi, bazi 6ngoriilerde bulunmakla beraber stratejiler gelistirmek, bazi olusabilecek istenmeyen durumlarin 6niine gegmek
icin Onlemler almak gibi kazanglar saglanir. Bu durumlar i¢in egitim, saglk, aligveris, bankacilik, sosyal platformlar vb. bircok alanda gegmis
verilerin depolanmasi konusu ortaya ¢ikmustir. Bu baglamda veri tabanlari, bulut sistemler gibi depolama sistemlerinde veriler bilgiye
doniistiiriilerek analizler ve ¢ikarimlar yapilarak gelecege dair fikirler edinilmesi i¢in saklanir. Konu verilerin kullanildigi bu alanlardan agilmigken
aligveris alaninda 6zellikle perakende sektoriindeki firmalar i¢in gegmis satis verileri biiylik bir 6nem arz etmektedir. Gegmis satig verileri 1s18inda
gelecek ve siire¢ planlama islemleri icin satis verileri saklanmaktadir. Ozellikle veriler gelecek satislar1 yani talep tahmini yapmak icin bir maden
niteligindedir.

Talep, miisteri yani diger bir deyisle tiiketicilerin {iriin ya da hizmeti belirli bir fiyattayken aldiklara miktara denir. Talep tahmini ise Uretilen veya
tedarik edilecek Uriin ve hizmetlerin miisteriler tarafindan hangi degerde talep edileceginin dngoriide bulunulmasi islemini ifade eder. Talep tahmini
sonucunda olusan talep degerleri firmalar i¢in personel temininde, pazarlama stratejilerinin gelistirilmesinde, kampanya olusturulmasinda, planlama
gibi birgok iglem ve siiregte kullanilmaktadir [1]. Bu yiizden gelecekte belirli bir donemde iiriinlerin ne kadar talep edileceginin dngoriilmesi
tedarikgi ve Uretici firmalar icin énemli bir yere sahiptir.

Talep tahmini yapmak igin bircok ydntem mevcuttur. Ancak bu ydntemlerin higbiri kesin sonu¢ vermemektedir [2]. Cunki talebi etkileyen birgok
faktoér bulunmaktadir. Ornegin talep tahminin yapildigi dénemde piyasa durumu, mevsimsel etkiler, sosyal durumlar gibi bircok sebep talebi
dogrudan veya dolayl1 yoldan etkiler, bu da talebin beklenen degerden eksik ya da fazla olmasina sebep olur. Onemli olan tahmin edilen degerle
gercek satiglar arasindaki farki en diisiik seviyeye getirmeye ¢aligmaktir.

Gegmiste yapilan talep tahmini ¢aligmalari incelendiginde enerji, gida, tekstil, otomobil, temel ihtiyaglar, turizm ve ¢esitli hizmetlerin talebi gibi
perakende sektorlerindeki {iriin ve hizmetler tizerine yapilan bir ¢ok proje bulundugu gozlemlenmistir [3]. Faaliyet gosteren ticaret firmalari, miisteri
taleplerini daha hizli kargilamak ve miisterilerine sorunsuz bir aligveris tecriibesi yagatmak i¢in tedarik¢i ve depo hizmet aglarmi etkin bir sekilde
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yonetmesi gerekir. Depo kaynagina sahip ticaret firmalari, hem satict hemde tedarik¢i roliine sahiptir [4]. Bu durum da hemen hemen satici, tedarikgi
konumundaki her firma igin talep tahminin énemini vurgular niteliktedir. Talebin tahmin edilmemesi firmalar igin istenmeyen bir¢ok duruma
sebebiyet verebilir. Ornegin stok yetersizliginden kaynakli satislarda diisiis, miisteri kayiplari, stok fazlaliginin beraberinde gertirdigi mali zarar,
ayrica bu fazlaliktan kaynakli atiklarin olusmasiyla israf durumu ve gevre zarari gibi birgok istenmeyen durumlar zinciri olu sturmaktadir.

Bir tahmin projesinin ilk asamalarinda, neyin tahmin edilmesi gerektigine dair kararlar alinmasi gerekir [5]. Tedarik¢i komundaki bir firma ise hangi
irtinlerin talep tahmininin yapilacagi belirlenmelidir. Satis1 duran, az satis1 olan veya satist yeni basglayan iiriinlerin talebinin tahminini yapmak hem
vakit kaybr hem de gereksiz bir islem olacak ve yanlig kararlar alinmasina sebebiyet verecektir. Bu yiizden {irlinlerin belirlenmesi talep tahmini igin
onemli bir noktadir.

Talep tahmin iglemi i¢in yontemler uzmanlara dayali nitel ve ge¢cmis veriler {izerinden hesaplamalara dayali nicel yontemlerden olusmaktadir.
Uzman kisi veya kisilerin tecriibe ve sezgiselerine dayali nitel (kalitatif) tahmin yontemlerini, gliniimiiz teknolojisinde yapay zekanin yiikselisi ile
birlikte nicel diger bir ismiyle kantitatif talep tahmin yontemleri almaya baslanustir. Literatiirdeki talep tahmin ¢aligmalari ¢ok eskiye dayanmakta
ve gliniimiize kadar bir¢ok nicel yontemin uygulandiginmi gostermektedir. Perakende sektoriinde ise gesitli talep, satis tahminleme g¢alismalart
bulunmaktadir. Bu galismalarin yapay sinir ag1 modelleri {izerine yogunlastigi ve diger yontemlerle kiyaslanarak iyi performans sagladiginin
vurgusu yapilmistir. Ornek olmasi agisindan Tablo 1° de farkh alanlardaki talep tahmin galismalarindaki incelenen bazi modellerin performans

metrikleri verilmistir.

Tablo 1. Bazi Projelerde Kullanilan Modellerin MAPE ve RMSE Degerleri

YAZAR AMAC YONTEM MAPE RMSE
Tugba SARI | L ARIMA 2,056 2574,229
Biinyamin Salih GUL Tlag tahmini 2. Holt-Winters 2,987 2618,797
(2021) 3. Biitiinlesik YSA Modeli 2,664 R
(ARIMA-Holt-Winters)
Ahmet KARA (2019) Global Giines Istnimi LSTM 5.51 20.34
Zaman Serileri Tahmini
Radharani Panigrahi . . 1. Autumn CatBoost 4.28 65.05
Nita R. Patne Saatlik Toplam Elektrik 2. Winter CatBoost 5.86 92.24
Sumanth Pemmada Talebi 3. Spring CatBoost 5.66 68.01
Ashwini D. Manchalwar 4, Summer CatBoost 3.73 62.83
(2022) Tahmini
Galip Altinay (2010) Aylik Elektrik Talebi 1. SARIMA (0,1,1) (1,1,1) 1.86 -
2. SARIMA (1,1,0) (2,0,1) 2.31
Fatma Demircan Keskin Cimento Firmasinda 1. SSM 18,784 13489,163
Haluk Soyuer (2022) Talep Tahminleme 2.LST™M 12,278 8938,473
1. Dana eti: YSA - ARIMA YSA:4.0819
Muhammed Resul AYDIN Perakende Sektoriinde ARIMA:15.7521 -
Osman YAZICIOGLU Talep Tahmini 2. Kuzu Eti: YSA - ARIMA YSA:2.539
(2019) ARIMA: 29.280
3. Tavuk Eti: YSA - ARIMA YSA: 0.8231
ARIMA:10.3951

Ornegin Sevgi (2012), tez calismasinda bir hazir giyim perakende sektoriindeki bir firmamin verileri ile zaman serileri olusturularak talep tahmini
ARIMA (1,1,1) ve yapay sinir aglarindan olan NARX modelini uygulamig orta ve uzun vadeli tahminler i¢in NARX modelinin hata oranimn az

oldugunu gozlemlemistir [6].
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Bagka bir calisma Veiga ve ekip arkadaslar1 (2016), gida perakende segmentinde ii¢ grup bozulabilir gida {iriiniiniin satislarina ARIMA, Holt Winter,
WNN (Dalgacik Sinir Aglart) ve Takagi modellerini uygulayarak karsilatirmalarini yaptilar ve en iyi modelin tiim gruplarda WNN oldugu sonucuna
ulagtilar [7].

Glven (2020), perakende hazir giyim endiistrisindeki {iriin ¢esitliligini dikkate alarak satig talep tahminlerini yapay sinir aglart (ANN), rastgele
ormanlar (RF) ve destek vektdr makineleri (SVM) modelleri ile yapmigtir. Sonuglara gore 14 veri setinin 8’inde YSA renk detaysiz modeller diger
modellere gore daha iyi sonuglar vermistir. ANN renksiz verilerde 14 modelden 11’inde daha basarili iken, SVM 13 modelde renk detayli verilerde
daha iyi sonuclar verdigini gézlemlemistir. RF’ nin renk detayli ve renk detaysiz verilerde benzer sonuglar verdigi sonucuna ulagmstir [8].

Aydin ve Yazicioglu (2019) perakende sektoriinde bir siipermarketin kasap reyonu igin miisteri talep tahmini igin zaman serisi yontemlerinden
ARIMA ile yapay sinir ag1 modellerinin karsilastirllmasini yapmislar ve yapay sinir aglari modelinin daha iyi performans gdsterdigini
gozlemlemislerdir [9].

Ayrica talep tahmini i¢in kullamlan modellerin baska modellerle harmanlanarak yeni hibrit tahmin yontemleri de uygulanmaktadir. Ornegin Thomas
ve diger ekip iiyeleri (2008) yilindaki dzel konut talep tahminindeki ¢alismalarinda genetik algoritma ve dogrusal regresyon modeli, ayrica bu iki
modelin birlegiminden olusan bir hibrit modelde gelistirip uygulamiglardir. Hibrit modelin genetik algoritma ve dogrusal regresyondan daha iyi
performans sagladigini gdstermislerdir [10].

Bahsedildigi tizere yapilan taramalar sonucunda talep tahmininde kullanilan yontem ve modeller listesi uzayip gitmektedir. Bu projede nicel tahmin
yontemleri zaman serileri izerinden uygulanacaktir. Proje dahilinde perakende sektdriindeki bir firmanin satis verileri incelenmis az énce bahsedilen
talep tahmini i¢in ilk asamalarda nemli olan talep tahmini yapilacak iiriinlerin belirlenmesi yapilmis. Veri setinde detayli bir analiz ile bazi
¢ikarimlar yapilmis. Talep tahminine dahil edilecek Griinlerden veri sayisi en ¢ok bulunan irlin yani en ¢ok satilan segilerek bu iiriin iizerinden
zaman serileri olusturularak en iyi model segilir. Bdylece her bir {iriin {izerinden zaman serisi olusturularak tiim modelleri denemekle vakit kayb1
olmayacaktir. En iyi modelin belirlenmesi ile her bir {iriin i¢in zaman serisi olusturularak veri setindeki son tarihten sonraki 7 giin i¢in talep tahmini
yapilmigtir. Bu sayede firmanin stoklarmni tahminler araciligiyla giincel tutulabilmesi amaglanmstir. Bdylelikle perakende sektdriindeki bir firmanin
iirtinlerinin hem ¢ok degiskenli hem de tek degiskenli zaman serileri ile talep tahmini yapilmistir.

2. METODOLOJIi

KDD (Knowledge and Data Discovery), SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Evaluate) ve CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process
for Data Mining) isimli popiiler 3 adet siire¢ modeli bulunmaktadir. Bu metodolojiler aslinda uygulama adimlar1 incelendiginde birbirlerine ¢ok
benzeyen yontemlerdir. Ancak KDD ve CRISP-DM daha yaygin tercih edilmektedir. Ozellikle CRISP-DM popiilaritesi daha da artmus bir
yontemdir [11]. Bu metodolojiler ile daha verimli ve sistematik bir sekilde proje uygulanabilir. Projenin kapsami incelendiginde, proje
gereksinimlerini agama asama uygulayarak hedefe ulagmak i¢in veri bilimi, veri madenciligi gibi alanlardaki ¢aligsmalar igin tercih edilen CRISP-
DM metodolojisi kullanilmustir.

CRISP-DM metodolojisi, Daimler Chrysler AG, SPSS, NCR ve OHRA gibi lider veri madenciligi kullamcilar ve tedarikgilerinden olusan bir ekip
tarafindan gelistirilmis ve diinyanin en biiylik veri madenciligi ¢oziimlerinin kullandig: alt1 adimdan olusmus bir siiregtir [12].
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Sekil 1: CRISP-DM Metodolojisi
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Sekil 1’ de goriildiigii tizere CRISP-DM, temelinde verinin bulundugu 6 adimdan olusan birbirini takip eden adimlarin olusturdugu dongii seklinde
ilerleyen bir suregtir.

2.1

2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

Is Anlayis1 — isi Anlama (Business Understanding)

Metodolojinin ilk safhasi olan is anlayisi; projenin hedeflerini ve ihtiyaglarini anlamak, problemin tanimim kavramak ve is 6n plani
olusturmak gibi adimlarin uygulandigi kisimdir. Bu kisimda teorik olarak projenin neyi amagladigi kavranmis, probleme uygun nasil verilere-
veri kiimesine ihtiyag¢ oldugu belirlenmis, nasil ilerlenecegi kestirilmis olur. Kisacasi uygulamaya gegmeden 6nceki arastirmalarin yapildigi,
bilgilerin edinildigi, hangi veriler ile nasil teknoloji ve metotlarm kullanilacaginin belirlendigi teorik kisimdr. Is anlayis: siirecin en énemli
asamasidir. Burada atlanilan, anlasilmayan kisimlar ileride sorun teskil edebilecegi icin tekrar bu asamaya donerek yeniden projeye
baglanmasina sebebiyet verebilir. Bu asama ayrica metodolojinin bir sonraki sathasi olan veriyi anlama (data understanding) ile etkilesim
icindedir.

Veriyi Anlama (Data Understanding)

ik asamada projenin amaci ve probleme uygun bir veri kiimesinin neler igermesi, nasil degiskenlere sahip olmasi gerektigi gibi ihtiyaglar
belirlenmisti. Metedolojinin ikinci sathast olan bu agamada projeye uygun veri seti baz1 kaynaklar iizerinden temin edilir. Ornegin; kaggle,
data.world, Data.Gov, Google Dataset Search gibi platform ve arama motorlar1 vb. Verilerin toplanmasinin ardindan verilerin kalitesi,
eksiklikleri; veriye sorular sorularak, analizler yapilarak tespit edilir. Kisacasi veri kiimesinin bulundugu, bulunan veri kiimesi gercekten de
projenin ana hedefine uygun mu , bu veri kiimesiyle ilerlenebilir mi, ne gibi diizeltmeler yapilmali ? gibi sorulara cevap aranan kisimdir.
Yanitin olumsuz olmast durumunda bir dnceki asamaya gegilerek bulgular tekrar gozden gegirilir.

Veriyi Hazirlama (Data Preprosessing)

Bir 6nceki sathada tespit edilen sorunlar, eksikliklerin ¢oziildiigii kisimdir. Bu agsama eksik-yanlis-giiriiltiilii verilerin ele alindigi, bu eksik
verilerle nasil basa ¢ikilacagt (eksik veriler tahmin mi edilecek, doldurulacak mi, silinecek mi ?), gurlltill-yanhs verilerin diizeltilmesi,
temizlenmesi; aykir1 degerlerin tespiti ve incelenmesi, degisken tiplerindeki anormalliklerin tespiti ve istenilen formata getirilmesi gibi
kisimlari ele alir. Bu ve benzeri sorunlarin ¢dziilmesi ile olusan temiz, kaliteli verilerden bazi gorsellestirme teknikleri ile anlamli sonuglar
cikarilir ve veri seti bir sonraki asamaya hazir hale getirilmis olur.

Modelleme (Modeling)

Veri setinin egitim ve test olmak {izere iki alt veri kiimelerine béliintip bu veri kiimelerini de kendi iglerinde bagimli, bagimsiz (hedef)
degiskenlere ayirip egitim veri setindeki gdzlem birimlerinin, degiskenlerin, metodolojinin ilk sathasi olan i anlayisi kisminda belirlenen
algoritmalar (regresyon, makine 6grenmesi algoritmalart vb.) ve fonksiyonlara verilerek modellerin olusturulup egitildigi kisimdir. Egitim
veri setindeki verilerle modellin egitilmesi ile model iizerinden bagimsiz (hedef) degiskenin tahmin isleminin gergeklestirildigi kisimdir.
Modelleme de olusabilecek problemleri Onlemek adina bir Onceki asama olan veriyi hazirlama kismma doniilebilir.

Degerlendirme (Evaluation)

Bir 6nceki agamada olusturulan modellerin test edilmesi kismmdir. Gergek degerlerden olusan test veri setindeki degerler ile modelin tahmin
ettigi degerlerin karsilagtirilarak bazi hesaplamalarin yapildigi agamadir.

Bu hesaplamalar performans metrikleri olarak adlandirilir. Model performansini degerlendirmek igin kullanilabilecek cesitli metrikler vardir
[13]. Bu metriklerle modellerin basarilari degerlendirilmis ve en iyi model tespit edilmis olur.

Canhiya Alma (Deployment)

CRISP-DM metodolojisinin son asamasi olan canliya alma modelin dogrulugunun tespit edilmesinin ardindan sistemin uygulanmas,
kullanictya sunulmasi agamasidir.
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3. PROJENIN UYGULANMASI

Bu kisimda bir 6nceki kisimda bahsedilen siire¢ modeli olan CRISP-DM metodolojisi ile Sekil 2° deki bu projenin asamalar1 ve kullanilan metotlar,
modeller adim adim aktarilacaktir. Proje, Python programlama dili ile uygulanmistir. Projede zaman serileri iizerinde modeller olusturulup
uygulanmustir.

probleme uygun veri

seti nasil oimah ? veri seti buima

[ problem nedir ?

I

veri setini anlama ]

A 4

(anma, sarima, (guniuk, ayhk, yilhk
sarimax, lightgbm,
catboost, iIstm vb.)

veri setinden yeni
satis miktan, en ¢ok degdiskenier turetme

satilan urunier vb.)

I

[algontma belirleme ] [ gorseliegtirme

veri setini temlzleme]

h 4

en cok satilan Grun algoritmalara gore
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Sekil 2: Projenin Uygulanma Adimlart
3.1 Is Anlayis1

Projeye baslamadan 6nce yani kodlama agamasindan once projenin ana hedefi olan talep tahminini kavramak icin genis bir literatlr
arastirmasi igine girisilmistir. Bu baglamda daha 6nce talep tahmini konusunda yapilan caligmalar incelenmis; makaleler, blog Yyazilar
taranmugtir. Ayrica kodlama kismini da kavrayabilmek adina bazi platformlardaki talep tahmin projeleri incelenmistir.

Aragtirma boyunca zaman serileri iizerinde ¢aligmalar yapildigi da gozlemlenmistir. Her seri zaman serisi degildir, bir serinin zaman serisi
olabilmesi igin zamana bagli bir durum olmalidir [14]. Bu sebepten zaman serisi olusturabilmek igin nasil bir veri kiimesinin temin edilmesi
gerektigi aragtirilmistir. Bu baglamda talep tahmini i¢in oncelikle iiriin, satig ve tarih bilgisi gibi degiskenlerin bulundugu bir veri setine
ihtiyac vardir.

Talep tahmin yontemlerinin nitel ve nicel yontemler olarak incelendigi 6grenilmis bu yontemlerden nitel yontemler gegmis verilerin yetersiz
kalmasi sonucunda bu alanda tecriibeli bilirkisilerden bazi tahminlerde bulunmasi ile talep tahmini yapilmasi iglemidir. Yani isin
bilimsellikten uzak olan yanidir bu sebepten kaynakli tahmin islemi genel olarak diisiik performanslidir. Bu yontemin aksine nicel yéntemler
ise geemis verilere dayali ve bu veriler 1s1ginda bazi matematiksel islemler ile tahmin yapan taraftir [15]. Bu projenin amacida nicel
yontemlerin talep tahminindeki performans ve 6nemini agiklamaktir.

Proje dahilinde talep tahmininde kullanilan popiiler modellerden olan ARIMA modellerinden: ARIMA, SARIMA, SARIMAX; yapay sinir
aglarindan LSTM; makine Ogrenmesi modellerinden LightGBM, XGBOOST, CATBOOST, MULTIPLE LINEAR REGRESSION
uygulanmasina karar verilmistir.

3.2 Veriyi Anlama
Bu projede bir dnceki asamada bahsedilen gereklilikleri sagladigi gerekgesiyle kaggle platformundaki “Retail Data Set” [16] isimli veri
kiimesi tercih edilmistir.
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Bu veri kiimesinde 2019-01-01 tarihinden 2023-03-25 tarihine kadar totalde 29.103 adet gbzlem birimi ve 8 adet degisken bulunmakta. Veri
setindeki degiskenler, degisken tipleri ve her degiskenin ne anlama geldigi Tablo 2’ de aciklanmistir.

Bu asamada verilerde anormalliklerin olup olmadigini tespit etmek i¢in veri kiimesinde bazi filtreleme islemleri yapilmustir. Bu veri
kiimesinde bog deger bulunmamaktadir. ‘Unnamed: 0” siitunu kolonu index bilgisini tuttugu i¢in talep tahmininde gereksiz bir siitun oldugu
ve analiz iglemlerinde de bir fayda saglamayacagi i¢in projenin ilk asamasinda silinmesine karar verilmistir. ‘Date’ stitunun object tiriinde
olmasi problem teskil edecegi i¢in tarihler igin ‘datetime’ tipine doniistiiriilmelidir. Veri kiimesindeki ‘Discount’ siitunundaki negatif degerler
zam, pozitifler indirim anlamina gelmektedir. Ayrica veri setinde ‘Quantity’ siitununun sifir, ‘TotalSales’ stitunundaki degerlerinde sifir
oldugu tespit edilmistir. Bu durumda bir satis islemi gergeklesmemistir, bu veriler silinmelidir. Ayni sekilde ‘Quantity’ sitununun sifirdan
farkli, ‘TotalSales’ siitunundaki degerlerinde sifir oldugu durumlar gézlemlenmistir. Bu kayitlar hediye veya ticretsiz tirtiinler olabilir. Bu

durumlar satig islemi sayillamayacagi i¢in silinmelidir.

Tablo 2. Retail Data Set Ozellikleri

DEGISKEN ACIKLAMA VERI TiPi
Unnamed: 0 | Index numarast. | int64
InvoicelD Islemin kimligi. int64
Date Islem Tarihi object
ProductID Uriin kodu int64
TotalSales Satis fiyati float64
Discount Indirim tutar: float64
CustomerID Miisteri kimligi int64
Quantity Uriin adeti int64

Ayrica proje kapsaminda az satist olan (100 kereden az satilan) veya yeni satig1 baglayan iiriinlerin veri sayisinin yetersizli ginden kaynakli
tahmin kisminda yanlis tahmin sonuglar1 saglayacagi; satist duran {iriinlerin ise tekrar satilmayacagi icin bu {iriinlerin tespitinin yapilip veri
setinden ¢ikarilmasi gerektigine karar verilmistir.

Veriyi daha iyi anlayabilmek i¢in bazi gorsellestirme islemleri yapilabilmesi adina ve modelin daha iyi tahmin sonuglar1 vermesi i¢in 6zellik
mithendisligine gidilerek ‘Date’, ‘Quantity’, ‘TotalSales’, ‘Discount’ siitunlar1 iizerinden yeni degiskenler tiiretilmesine karar verilmistir. Bu
yeni tiiretilen dzellikler ile veri setinin son hali Tablo 3’ te gosterilmistir. Veri kiimemiz 21 degiskenli hale gelmistir. Gorsellestirme iglemleri

‘matplotlib’ kiitiiphanesi aracilifi ile gergeklestirilmistir.

Tablo 3. Retail Data Set Son Ozellikleri

DEGISKEN ACIKLAMA VERI TiPI
InvoicelD Islemin kimligi. int64
Date Islem Tarihi datetime64[ns]

ProductID Uriin kodu int64

TotalSales Satis fiyati float64

Discount Indirim tutar1 float64
CustomerID Miisteri kimligi int64
Quantity Uriin adeti int64

UnitPrice Uriiniin Birim Fiyat: float64

(TotalSales / Quantity)

DiscountPercentage Indirim Yiizdesi float64
HasDiscount Indirim var / yok int64
Day of Month Ayin giinii int64
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Year Yil int64
Month Ay int64
Day of Week Haftanin giinii int64
day of year Yihin giinii int64
is_wknd Hafta sonu mu ? int64
iS_saturday Cumartesi mi ? int64
Quarter Ceyreklik int64
Season Mevsim int64
is_month_start Ayin bast m1 ? int32
is_month_end Ayin sonu mu ? int32

Sekil 3” teki sonuca gore en gok satis Persembe (3) giinii yapilmakta, pazar giinii (6) ise hi¢ satis yapilmamakta. Yani bu firma pazar ginleri

siparis kabul etmemekte.

Haftanin Gunlerine Gore Toplam Satis Miktari

7000 A
6000 -

5000 A

Satis Miktan
8 8
o O
o O

2000 -
1000

0..

Gun

Sekil 3: Haftanin Giinlerine Gére Toplam Satis Miktar1

Sekil 4’ te ise bir aylik toplam satis miktarlari incelenmis satiglarin ayin sonlarina dogru dogrusal bir sekilde arttig1 gozlemlenmistir.

Ayin Gunlerine Gore Toplam Satis Miktan

2500 A

=
(4]
£ 2000
=
un
© 1500 -
wm
e
]
- 1000 -
S

500 -

0 5 10 15 20 25 30
Gun

Sekil 4: Aylik Toplam Satig Miktari
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Sekil 5’ te ise 2019’ un basindan 2023 yilin mart ayina kadar aylik toplam satislar ¢izdirilmis, bu 5 seneye gore satislarin genel olarak yil
iginde 6., 7. ve 8. aylarda yani yaz aylarinda zirve yaptig1 gézlemlenmistir.

Yillara Gore Aylik Toplam Satis Miktarlari

— 2019
— 2020
1750 1

1500 1

1250 1

1000 1

750 4

Toplam Satis Miktar:

500 -

250 1

Ay
Sekil 5: Yillara Gore Aylik Toplam Satig Miktarlart

Sekil 6° da ise satis1 en yiiksek 10 {irlin gosterilmistir. En ¢ok satilan {iriin olan 1830 numaral: iiriin 4000 kiisiir adet satilmustir.

En Cok Satilan ilk 10 Uriin

4000
3500
3000
= 2500
o
=
=
» 2000
=
o
v
1500 -
1000 A
500
0 4
O \e] A > @ K A 9 A g
< @ ) g W ) - N o il
] ¢ 3 s N ¥ ¢ 3 N ¥
Urun

Sekil 6: Satis1 En Yiiksek 10 Uriin
3.3 Veriyi Hazirlama

Bu asama bir dnceki asama olan veriyi anlama ile tespit edilen eksiklikler ve anormalliklerin veri setinden ¢ikarilmasi islemidir. flk olarak
veri setinde bir 6nceki asamada bahsedilen ‘Quantity’ ve ‘TotalSales’ degiskenlerindeki hatal1 veriler ¢ikarilmustir.
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100’ den az satiga sahip iirlinler, son 3 ay iginde satig1 baglamis iiriinler ve son 6 aydir satilmayan yani satisi duran {iriinlerin ¢1karilmasimin
ardindan totalde 27 adet {iriin kalmustir.

Bu projede en ¢ok satilan {iriin segilerek bu iiriin izerinden bir zaman serisi olusturulur. Bu zaman serisi iizerinden modeller uygulanip en iyi
model segilecektir. Bu iiriin {izerinden ‘Date’ degiskeni kullanilarak hem ¢ok degiskenli (bagimsiz degiskenler) hem de tek degiskenli
(bagimli degisken-hedef degisken) zaman serileri olusturulmustur. Burada hem ¢ok hem de tek degiskenli seriler olusturulmasinin nedeni
ARIMA ve SARIMA modellerinin tek degiskenle ¢alismasi diger bahsedilen modellerin ise ¢ok degiskenle ¢alisabilmesi ile ilgilidir. Cok
degiskenli seriden 'InvoicelD', 'ProductID’, ‘CustomerID’ siitunlari talep tahmininde etkili olmayacag diistiniildigii i¢in ¢ikarilmusgtir. Son
durumda elimizde tek degiskenli (hedef degisken ‘Quantity’) igin train_data ve test data; ¢ok degiskenli de ise X train, y train, X_test ve
y_test veri kiimeleri var. Veri kiimelerinin gézlem sayilari ise tek degiskenlide train_data 283, test data 33; ¢ok degiskenlide X train ve
y_train 286, X test ve y_test i¢in ise 33 adet gézlem birimi bulunmaktadir.

3.4 Modelleme

Ik asama olan 3.1° deki is anlayis1 asamasinda yapilan kapsamli aragtirmalar sonucunda karar verilen modellerin uygulanmasi islemidir.
Modelleri uygulamadan &nce zaman serisi iizerinden birtakim analizler yapilarak uygulanacak modeller i¢in bazi ¢ikarimlar yapilmasi
gerekmektedir. Daha 6nce 1830 numaral1 en ¢ok satan {iriin iizerinden olusturulan ¢ok degiskenli ve tek degiskenli zaman serileri son 90 giin
hari¢ egitim, son 90 giinliik veriler ise test olarak ayrilmustir. Tek degiskenli zaman serisi tizerinden ARIMA ve SARIMA; ¢ok degiskenli
zaman serisi Uzerinden SARIMAX, LSTM, XGBOOST, LightGBM, CATBOOST ve MULTIPLE LINEAR REGRESSION modelleri
uygulanacaktir. ARIMA modellerinde otomatik ARIMA, daha 6nce Sekil 2 de gosterilen projenin agamalarinda belirtilen yiiksek performans

metrikleri sonuglarindan kaynakli makine 6grenmesi modellerinde Grid Search ile parametre ayar1 yapilmustir.
3.4.1 ZAMAN SERIiSi ANALIZi (Duraganhk)

Zaman serisi analizinde 6nemli bir husus serinin duraganlik kontroliiniin yapilmasidir. ARIMA modellerinin uygulanabilmesi i¢in serinin
duragan olmasi gerekmektedir.

Zaman serisinin duragan olmasindan kasit, serinin belirli bir egilim gdstermesi demektir. Zaman serisinin duragan olmadig1 gézlemlenmisse
duragan hale getirmek icin duragan hale gelene kadar farkinin alinmasi ile duraganlastirilir. Béylece Otoregresif Biitiinlesik Hareketli
Ortalamalar yapist olugmus olur [9].

Serinin duragan olup olmadigi zaman serisinin bilesenlerinin grafiklerini incelemek, dickey fuller testi uygulamak, ACF ve PACF grafiklerini
inceleyerek anlasilabilir. Bu sayilan yontemlerin hepsi tek degiskenli zaman serisi iizerinden uygulanmistir.

Zaman serilerinde bazi kosullarin etkisi vardir. Buradaki kosullar yani zaman serisi bilegenleri olarakta bahsedilen Trend (T), dizenli
dalgalanmalar yani mevsimsellik ve diizensiz dalgalanmalar olarak isimlendirilen kesin sebebi bilinmeyen dalgalanmalardir [17].

Bu terimlerden T ile gosterilen trend bir degiskenin degerlerinin belirli bir zaman araliginda gdstermis oldugu artma veya azalma egilimine
denir. Genelde trend durumuna iklimsel olaylarin incelenmelerinde siklikla rastlanir. Burada gosterilen egilimlerin bazen arttig1 bazense
yavasladigt gbzlemlerin yani trend sabit degildir [18].

Mevsimsel bilegen ise bir y1l boyunca veya dort ¢eyrek yilda bir olugan kesin donem dalgalanmalart olarak tanimlanir. Diger bir bilesen olan
diizensiz dalgalanma ise birgok farkli sebepten olabilecek drnegin iklimsel, ekonomik, sosyal vb. olaylardan kaynakli hareketl erdir ve diger
bilesenlerin aksine duragandir [19]. Ayrica diizensiz dalglanmalar baska kaynaklarda artik, tortu gibi isimlendirmelerde alir.

Bu bahsedilen zaman serisi bilesenlerini incelemek i¢in 1830 numarali {iriin iizerinden olusturulan tek degiskenli zaman serisinde Pyhon’ in
‘statsmodels’ isimli kiitiiphanesi uygulanir. Bu kiitiiphanenin STL sinifindan periyodu 1 senelik inceleme igin 12 olarak belirlenerek bir
model olusturulur ve egitilir. Bu egitimden trend, seasonal ve resid degerleri ile zaman serisi bilesenleri alinir.

Sekil 7’ de sirasi ile trend, mevsimsellik ve diizensiz bilesen degerleri goriilmektedir. Bu {i¢ ¢izim degeri incelenicek olursa 12 aylik period
degerinde yani bir senelik dongiide belirgin bir sekilde trend ve mevsimselligin olmadigi ve serinin duragan oldugu sonucu gor lilmektedir.
Bu ¢ikarimda bize ARIMA modelinin SARIMA modelinden daha iyi performans gosterebilecegi ile ilgili bir 6nbilgi vermektedir. Tabiki bu
gorseller bu konuda tecriibeli uzmanlar tarafindan daha detayli tetkik edilebilir.
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Sekil 7: Zaman Serisi Bilesenleri (trend, mevsimsellik, diizensiz bilesen)

Zaman serilerinin duragan olup olmadigint anlamanin bir ka¢ yontemi vardir. Bu yontemlerde genellikle birim kok testleri uygulamaktir.
Yaygin olarak Dickey-Fuller birim kok testi uygulanir. Bu test sonucuna gore birim kok varsa seri duragan degildir [20].
Bu test iki hipotez lizerine kurulmustur:
e Ho: Degiskenlere ait seriler duragan degildir.
e Hai: Degiskenlere ait seriler duragandur.
Testten elde edilen test istatistigi, p degeri ve kritik degerler ile hangi hipotezin reddelip hangisinin kabul edilecegine karar verilir.
Olasilik degeri olan p degerinin %5 altinda olmasi halinde Ho hipotezi %5 anlamlilik diizeyinde reddedilir yani serinin duragan olmadig1
anlasilir. Ancak p degeri %5’ ten daha yiiksek olmasi halinde ise sifir hipotezi reddedilmez yani seri duragan degildir sonucu ortaya ¢ikar
[21]. Ayrica test istatistigi sonucu %1 kritik degerinden diigiikse de Ho hipotezi reddedilir.
Bu test igin yine Python’ un ‘statsmodels’ kiitliphanesinin ‘adfuller’ sinifi iizerinden seriye dickey fuller testi uygulanir.
Cikan sonuglar:
e ADF-GLS Test Istatistigi: -17.10449594718599
e  p-value: 0.000000
o  Kiritik Degerler:
1%: -3.451
5%: -2.871
10%: -2.572
Buradan p degerinin %5 anlamlilik diizeyinin altinda olmasindan ve test istatistigi sonucunun %1 kritik degerinden diisiik olmasindan
kaynakli Ho hipotezi reddedilir yani seri duragandur.

Autocorrelation

60 . @ p=g=g=PuP=Pirgmpiny L ) (e e T s

o 5 10 15 20 25
Partial Autocorrelation

Sekil 8: Zaman Serisi ACF ve PACF Grafikleri
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Duraganlastirma iglemi igin kullanilabilecek diger yontemler ise, otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonunun
(PACF) incelenmesi veya duraganlasincaya dek farklarinin alimmasi ile yapilabilir [22]. Pythonun ‘statsmodels’ kiitiiphanesinden ‘plot_acf,
plot_pacf’ simiflar1 ile bu fonksiyonlarin goriintiilenmesi saglanmistir. Sekil 8° de grafiklere bakildiginda seride anormal arti veya azalislar
bulunmamakta yani seri duragan goziikmektedir. Ayrica ACF ve PACF grafikleri ARIMA modellerindeki p ve q parametrelerini belirlemek
icinde kullanilir. Bu grafiklerde giiven araligini asan degerlerin (mavi boyali alanlar agan dikey ¢izgi sayisi) sayilari p ve q parametresi
olarak se¢ilir. Serinin ACF ve PACF grafikleri Sekil 8 iizerinden incelendiginde her iki grafikte giiven araligini agsan deger sayisi birdir. Bu
da bize p ve q parametreleri 1 degerinde iken ARIMA modellerinde en iyi performansin saglanabilecegini gostermektedir.

Sonug olarak bu agamada tek degiskenli zaman serisi bilesenlerinin grafikleri, dickey fuller testi ve ACF-PACF grafikleri ile duraganlik

analizi yapilmis serinin duragan oldugu sonucuna varilmig yani fark alma iglemine gerek kalmamustir.
3.4.2 ARIMA (p,d,q)

1970’ te George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan gelistirilmis olan ARIMA modeli, otoregresif metotun (AR), hareketli ortalamalar (MA)
ile birlestirilmesidir. ARIMA modeli 3 parametreden olugan bir modeldir. Bu parametreler (p,d,q) seklindedir. Anlamlar1 ise p AR modelin
derecesi, d duraganligr saglamak i¢in serinin hangi dereceden farkinin alinmasi gerektigini, q ise MA modelin derecesidir [23].

Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar yani ARIM A modeli zaman serilerinde kullanilan sayisal bir modeldir. Tek veya ¢ok degiskenli
seriler iizerinde uygulanabilir. Ancak ¢ogunlukla tek degiskenli ARIMA yontemi tercih edilir [9]. Bizde bu projede ilk olarak olusturdugumuz
tek degiskenli zaman serisi izerinden ARIMA modelini uygulayacagiz.

Zaman serilerinde en iyi parametre kombinasyonunu belirlemek icin, yani uygun model segimi ig¢in AIC (Akaike bilgi kriteri) ve BIC
(Schwartz Bayesci bilgi kriteri) kriterleri kullamlir [24]. AIC degeri ne kadar diisiikse model iyidir. Yani en iyi tahmin modeli i¢in AIC
degerinin en diisiik oldugu parametre kombinasyonu segilir.

Bu projede ARIMA modelleri igin otomatik ARIMA kullanilmigtir. Otomatik ARIMA en diisiik AIC degerlerini ve en iyi parametre
kombinasyonlar1 bulmay1 saglayan bir yontemdir. Burada otomatik ARIM A kullanilma sebebi her ne olursa olsun bir 6nceki asamada zaman
serisi analizi ile serinin duragan oldugunun ve p ile q parametre degerlerinin 1, d parametresinin 0 olarak belirlenmesine karsin dogru analiz
ve secimlerin yapildiginin kontroliiniin yapilmasi igindir. Ayrica daha diisiik AIC ve BIC degerleri saglayan parametre kombinasyonlari
bulunabilir. ‘pmdarima’ kiitiiphanesinden ‘auto_arima’ modeli temin edilmis, p ve q degerleri icin en diisiik deger 1, en yiiksek deger 3 ve d
degeri ise manuel olarak 6nce 0 ve sonra 1 olarak verilerek her kombinasyon denenmis ve en iyi sonug veren kombinasyon (1,0,1) olarak
yani bagtaki kendi belirledigimiz parametrelerin oldugu gézlemlenmistir. Bu da bize dogru analiz yaptigimizi kanitlamaktadir. Buradan

egitim veri setimizi belirlenen en iyi parametrelerle egiterek tahmin islemi yaptirildi.

3.4.3 SARIMA (Seasonal ARIMA) (p,d,q) X (P,D,Q,S)

Mevsimsel ARIMA modeli, mevsimsel ve mevsimsel olmayan faktorleri tek bir modelde birlestiren ARIMA modelidir. Bu modelin
parametreleri p mevsimsel olmayan AR sirasi, d mevsimsel olmayan duraganlik farki, ¢ mevsimsel olmayan MA sirasi, P mevsimsel AR
strast, D mevsimsel farki, Q mevsimsel MA sirast ve son bilesen S ise tekrar eden mevsimselligin zaman araligi yani dénemdir ve aylik
veriler iizerinde bu deger 12 olarak ayarlanir [25].

Yine otomatik ARIMA ile SARIMA modelinin parametre degerleri i¢in optimum parametre kombinasyonu bulunmaya ¢alisildi. p ve q
degerleri en diisiik 1, en yiiksek 3; d degeri dnce 0 sonra 1 olarak verilmis; bu model mevsimselligin oldugu varsayilarak denendigi i¢in seriyi
mevsimsellikten arindirmak i¢in D degeri 1; P parametresinin baslangi¢ degeri 0; period 12 ve seasonal parametresi ise True olarak ayarlandi.
En diisiik AIC degerine (0,0,0) (1,1,1) kombinasyonunda ulasildi. Bu parametreler ile model egitilerek tahmin islemi gerceklestirildi.

3.4.4 SARIMAX (Seasonal ARIMA with Exogenous Variables) (p,d,q) X (P,D,Q,S)

SARIMAX (Dissal Faktorlere Sahip Mevsimsel Otomatik Gerileyen Entegre Hareketli Ortalama) modeli, aslinda dogrusal bir regresyon
modelidir. Mevsimselligin oldugu bir tahmin isleminde kullanilan SARIMA modelinin alternatifidir. SARIMA modelinden ayiran 6zelligi
adindan anlagilacag iizere digsal faktorleri de ele almasi yani bagimsiz degiskenleride dahil ederek hata oranini azaltmayi, performansi
arttirmay1 hedefleyen bir modeldir [26].

Bir dnceki ARIMA modellerinde kullandigimiz otomatik ARIMA’ da p ve q degerlerini en diisiik 1, en yiiksek 3; d degeri dnce 0 ardindan
1; D degeri 1; P parametresinin baglangi¢ degeri 0; period 12 ve seasonal parametresi ise True olarak ayarlandi. X _train bagimsiz degiskenleri
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ve y train hedef degiskeni ile egitim yapildi. En diisik AIC degerine (0,0,0) (1,1,1) kombinasyonunda ulagilmig ve tahmin islemi
gerceklestirilmistir.

3.4.5 LSTM (Long Short-Term Memory)

LSTM, hiicre durumunun tanitilarak sirasi ile her verinin islendigi bir RNN tiiriidiir. Klasik bellek yapisina sahip bu model bilgileri hatirlar,
unutur ve ardindan ileriye aktarir. Yapay sinir aglarindan olan bu modelde hiicre durumunda bilgiler kap1 isimli bir yapi tarafindan diizenlenir.
Girig, unutma ve ¢ikis olmak tizere bu ii¢ kapiya sahip modelde her kapi bir sinir ag1 katmanidir [27].

Bu modelde calisma yapabilmek igin dncelikle bagimsiz degiskenleri tutan X train ve X _test veri kiimelerinin normalizasyon islemine tabi
tutulmasi gerekmektedir. LSTM normalize edilmis verilerle daha iyi performans saglamaktadir. Normalizasyon isleminin ardindan 64 hiicreli
olacak sekilde normalize edilmis X _train degerleri ile LSTM modelinin ilk katmani olusturulur. Modele aktivasyon fonksiyonu ‘relu’ olacak
sekilde bir yogun katman eklenir. Olusturulan modeli derlemek i¢in kayip fonksiyonu olarak ‘mse’, optimizer olarak ‘adam’ optimize edicisi
secilir. Boylece model egitim agamasina hazir hale gelir.

Girdi verisi normalize edilmis X_train, ¢ikt1 verileri olarak y_train iizerinden epochs = 100, batch_size = 32, verbose = 1 olacak sekilde
parametreler ayarlanarak 100 adimda her bir adimda 32 6rnek olacak sekilde model egitilmis ardindan tahmin islemi yapilmustir.

3.4.6 MULTIPLE LINEAR REGRESSION

Regresyon analizi, bir ya da daha ¢ok degisken arasindaki iligkiyi aciklayan istatistiksel bir yontemdir. Hedef degisken (bagimli degisken)
tahmin edilirken tek bir bagimsiz degisken varsa tekli (simple) regresyon; bagimli degiskeni etkiledigini diisiiniilen yani aralarindaki ilisknin
bulunmasini istedigimiz bagimsiz degiskenler birden fazla ise ¢oklu (multiple) regresyon kullanilir. Dogrusal regresyonda hedef degisken
sayisal deer olmalidir ancak bagimsiz degiskenler kategorik ya da sayisal olabilir. Hedef degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda bir
iliskinin olup olmadig1 p degerine bakilarak anlasilabilir. P degeri %5 anlamlilik diizeyinin altinda ise regresyon katsayist sifirdan farklidir
yani aralarinda dogtusal bir iligki vardir sonucu ¢ikarilir [28,29].

Bu modelin matematiksel gosterimi Esitlik (1)* deki gibidir. Burada BO y eksenini kesen nokta, Y hedef degisken (bagimli degisken), X1,
X2, ..., Xn ise bagimsiz degiskenler, B1, B2, ... ,Bn katsayilari ise egim yani regresyon katsayisinin degeridir.

Y=B0+B1+*X1+B2+X2+--+Bn*xXn (1)

Bu bilgilerden anlagilacag: iizerine ¢ok degiskenli zaman serileri {izerinden yani X train ve y train ile Linear Regresyon modeli egitilerek
tahmin islemi gergeklestirildi.

3.4.7 HIPER PARAMETRE OPTIMIZASYONU (Grid Search Y ontemi)

Grid search arama yontemi, hiperparametre ayarlama yontemlerinden en geleneksel olan yaklagimdir. Her bir parametreyi genis bir deger
uzayinda aramak uzun bir zaman alacagi i¢cin modele dogrudan etki edecek belirli degerleri segmek daha mantikli bir yontemdir. Secilen
degerlerin her biriyle kombinasyonlar birlestirilerek bir kartezyen ¢arpim yapilir. Bylece her bir kombinasyon i¢in model egitim verileri ile
egitilir. Her bir kombinasyonun denenmesinden kaynakli hem zaman alan hem de islem giicii gerektiren bir yapiya sahiptir [30,31].

Bu projede makine 6grenmesi modelleri i¢in olusturulan grid search arama yonteminde her bir modele uygun olacagi degerlerle parametreler
olusturulumus, skorlama i¢in MSE secilmis, en iyi sonucu veren kombinasyon bulunarak modeler X train ve y train egitim kiimeleri ile
egitilip tahmin iglemleri gerceklestirilmistir.

3.4.7.1 LightGBM

LightGBM (Light Gradient Boosting Machines), bir Microsoft projesi tarafindan gelistirilmis boosting algoritmasidir. Bu
algoritmayr diger boosting algoritmalarindan ayiran temel 6zelligi biiyiik verileri daha kisa siirede isleyip yiiksek tahmin oram
vermesidir. Temelinde histogram tabanli bir ¢alisma modeli bulunmaktadir. Karar agaglarinda 6grenme yontemi seviye odakli veya
yaprak odakli olmak iizere ikiye ayrilir. Seviye odaklida agag biiyiirken aga¢ dengesi korunur, yaprak odaklida ise kayb1 azaltan
yapraklardan béliinme iglemine devam edilir. lightGBM yaprak odakli yontem sayesinde daha hizl1 6grenme ve daha az hata orani
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ile tahmin imkan1 sunar. Biiyiik verilerle ¢alismada iyi sonug vermesine karsin veri sayisinin az olmasinda modelin asir1 6grenmesi
(overfitting) meydana gelebilir [32].

Bu sebepten egitim verilerinin gdzlem birimi sayist az oldugu i¢in asir1 6grenmenin 6niine gegmek adina Grid search ile parametre
optimizasyonu islemi gerceklestirilmistir.

Bu makine 6grenmesi modeli i¢in parametreler; n_estimators: [100, 500, 1000], learning_rate: [0.001, 0.01, 0.1], max_depth: [3,
5,7], num_leaves: [31, 50, 100] olarak se¢ilmis ve en iyi parametre kombinasyonu learning_rate: 0.01, max_depth: 7, n_estimators:
500, num_leaves: 31 olarak belirlenmistir. Bu parametreler {izerinden tahmin iglemi gergeklestirilmistir.

3.4.7.2 CatBoost

2017 yilinda Yandex tarafindan gelistirilmis olan CatBoost modeli, kategorik 6zelliklerle ¢aligmay1 destekleyen karar agact temelli
bir modeldir. Karar agaglar1 iizerinde Gradient Boosting ile gelistirilmis bu model kategorik 6zellikli degiskenleri otomatik olarak
sayisallastirarak yiiksek performans saglamay1 hedefleyen bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Ismini de bu sebepten ‘Category’
ve ‘Boosting’ kelimelerinden aldig1 anlasilmaktadir [33,34].

Grid search yontemi icin bu modelde iterations: [100, 500, 1000], learning_rate: [0.001, 0.01, 0.1], depth: [3, 5, 7] ve skorlama

MSE olarak belirlenmis en iyi ayara depth: 3, iterations: 500, learning_rate: 0.1’ de ulasilmis ve tahmin iglemi gerceklestirilmistir.
3.4.7.3 XGBoost

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), diger boosting algoritmalarindaki gibi gradyan arttirim kullanan karar agaci tabanli makine
Ogrenmesi algoritmasidir. Amaci karar agaci giiclendirme olan bu algoritma siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢dzmede
etkilidir. Gliglendirmeden kasit, her yeni model bir dnceki modeldeki eksiklikleri tespit edip diizelterek yeni bir modeller ekleyerek
giden, model zinciri olusturan toplu 6grenme teknigidir [35,36].

Bu projede modelin performansini arttirmak i¢in grid search yonteminde iterations: [100, 500, 1000], learning_rate: [0.001, 0.01,
0.1], depth: [3, 5, 7] ve skorlama MSE olarak belirlenmistir. En iyi performans depth: 3, iterations: 500, learning_rate: 0.1
parametrelerinde tespit edilmistir. Bu parametre kombinasyonlar1 lizerinden tahmin islemi yapilmustir.

3.5 Degerlendirme

CRISP-DM metodolojisinin 5. adimi olan model performanslarinin degerlendirilmesi kisminda modelin problem tiiriine gore bazi
degerlendirme yontemleri bulunmaktadir. Regresyon modelleri i¢in tahmin edilen degerler ile gercek degerler (tek degiskenli zaman
serilerinde test_data, ¢ok degiskenli zaman serisinde y_test) arasinda bazi matematiksel hesaplamalarla, simflandirma modellerinde ise
karsilagtirmak icin ise Confusion Matrix (Karigiklik Matrisi) iizerinden bazi hesaplamalar yapilarak olusturulan performans metrikleri ile
modeller degerlendirilebilir. Regresyon modelleri icin MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error), MSE (Mean
squared Error), RMSE (Root Mean Squared Error ), R?... ve smiflandirma problemlerinde ise karisiklik matrisi iizerinden hesaplanan
dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1 Score... gibi birgok metrik kullanilir [37,38].

Bu projede modelleri degerlendirmek icin MAPE, MSE ve RMSE performans metrikleri tercih edilmistir.

MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata), tahminlerin gergek degerlere gore yiizde hata oranlarinin ortalama mutlak degerini ifade eder. Bu
metrigin hesabi i¢in ‘sklearn.metrics’ kiitiiphanesinden ‘mean_absolute percentage error’ ile gercek degerler ve her bir modelin tahmin
degerleri karsilastirilmustr.

MSE (Ortalama Karesel Hata), hata karelerinin ortalamasidir yani veri setindeki orijinal ve tahmin edilen degerler arasindaki farkin
karelerinin ortalamasidir [39]. Bu metrigin hesab1 igin ‘sklearn.metrics’ kiitiiphanesinden ‘mean_squared_error’ temin edilmis ve gergek
degerler ile her bir modelin tahmin degerleri karsilagtirilmistir. RMSE (Kok Ortalama Kare Hata), MSE’ nin karekokiidiir. Bunun i¢inde yine
‘sklearn.metrics’ kiitiiphanesinden ‘mean_squared_error’ ile ‘squared’ parametresi ‘False’ ayarlanarak hesaplatilir.

Bu bahsedilen metriklerde deger ne kadar kii¢iikse modelin performansinin o kadar yiiksek oldugu sonucuna vartlir.

Tablo 4. Modellerin MAPE, MSE ve RMSE degerleri

MODEL  MAPE = MSE = RMSE
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Tek Degiskenli
ARIMA (d=0) 3.40 565.33 23.77
ARIMA (d=1) 4.56 635.91 25.21
SARIMA (d=0) 4.65 2032.13 45.07
SARIMA (d=1) 6.84 2024.24 44,99
Cok Degiskenli
SARIMAX (d=0) 1.33 140.49 11.85
SARIMAX (d=1) 1.62 248.48 15.76
LSTM 1.15 324.28 18.0
LIGHTGBM 1.10 282.86 16.81
CATBOOST 0.51 145.95 12.08
XGBOOST 0.96 258.56 16.07
MULTIPLE LINEAR 1.64 130.68 11.43
REGRESSION

Bu projede uygulanan her bir modelin metrik degerleri tablo 4’ te gosterilmis, en iyi sonucu CatBoost modelinin verdigi anlasilmustir. Bu

modelin tahmin degerleri ile y_test veri kiimesindeki gergek degerler karsilastirilmast Sekil 9° da gosterilmistir.

Gercek / Tahmin
100 - — Gerggk
= Tahmin
3
X 50 A
0 | Av/\/\/
2023-01-01  2023-01-15 2023-02-01  2023-02-15  2023-03-01  2023-03-15
Tarih
Sekil 9: CatBoost Ger¢ek/Tahmin Deger Karsilastirilnast
3.6 Canhiya Alma

En iyi modelin se¢ilmesinin ardindan CRISP-DM metodolojisinin son adiminda CatBoost modeli tizerinden 27 farkl: {irliniin her biri igin
veri setinde bulunan ‘2023-03-25’ son tarihinden sonraki 7 giinliik siire¢ igin talep tahmini yapilmustir. Bu iglem igin her bir Uriiniin éncelikle
zaman serisini ardindan test verisini olusturmak gerekir. Olusturulan zaman serileri yani tiim ge¢mis veriler egitim veri seti olarak ayrilir.
CatBoost ile 'Discount’, "TotalSales', ‘UnitPrice” degiskenleri tahmin edilir. Diger degiskenler, bu degiskenler ve tarih bilgisi tizerinden yani
‘Date’ siitunundan hesaplatilir. Burada olusturulan her bir {iriiniin serisi ile bahsedilen kolonlarin her biri tek tek hedef degisken, digerleri ise
bagimsiz degisken olarak verilerek tahminleri yapilir. Her tahmin edilen giin egitim veri setine eklenerek yeni tahmin degerleri ile model
beslenir. Son olarak olusturulan test veri seti ile her bir iirtiniin 7 giinliik (‘2023-06-26" — <2023-04-01") talep tahmini yapilmistir. Taleplerin

hepsi Sekil 10” da gosterilmistir.
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Sekil 10: Uriinlerin Toplam Satis Miktarlari

Artik bu proje ile firmalar bahsedilen sekilde ge¢mis verileri ile ileriye doniik tahminler yaparak satislarin nasil ilerleyecegi ile depolarinin

kontrolii ile ilgili baz1 ¢ikarimlar yapabilirler.

4. SONUC VE TARTISMA

Bu projede perakende sektoriindeki bir firmanin satis verileri iizerinden CRISP-DM metodolojisi adimlar1 uygulayarak bazi analizler, veri
onislemleri ve tahminler yapilmistir. Proje kapsaminda talep tahmini iizerinde kapsamli bir arastirma yapilarak bilgi toplanmis hangi tekniklerin,
modellerin yaygin olarak uygulandig tespit edilmistir. Bu projede, firmadaki hangi iiriinlerin taleplerinin tahmin edilmeyecegi (satist duran, satist
yeni baglayan, satig1 az olan) ve bunlarmn hangi kistaslara gore silinmesi gerektigi incelenmistir. Daha 6nceki yapilan ¢alismalarin makaleleri
incelendiginde ARIMA modelleri ve yapay sinir aglari modelleri (6zellikle LSTM) uygulanarak karsilastirilmasi yapilmis, talep tahmini icin
hangisinin daha iyi performans sagladigt hususu iizerinde duruldugu gézlemlenmistir. Makine 6grenmesi modellerinin az incelenmesinden kaynakli
bu projede makine 6grenmesi modellerine de yer verilmistir. Bu projede ¢ok degiskenli ve tek degiskenli zaman serileri olusturulup zaman serisi
analizi yapilarak bazi ¢ikarimlarda bulunulmus hem ARIMA hem yapay sinir aglarindan LSTM hem de makine grenmesi modellerinin talep
tahmininde nasil bir performans saglayacaginin tespiti yapilmistir. Proje kapsaminda ARIMA modelleri, LSTM, LightGBM, CatBoost, XGBoost,
Multiple Linear Regression modelleri, bazilarina grid search ile, ARIMA modellerine otomatik ARIMA ile parametre ayarlari yapilarak talep tahmin
islemi gergeklestirilmistir. Model degerlendirmeleri igin performans metriklerinden MAPE, MSE, RMSE tercih edilmis ve en iyi modelin CatBoost
oldugu sonucuna varilmistir. Modellerin performanslari incelendiginde en iyi modellerin makine 6grenmesi modelleri ardindan LSTM en
sonuncunun ise ARIMA modelleri oldugu sonucuna varilmistir. Cok degiskenli zaman serileri tizerinden uygulanan modellerin yeni degiskenler
tiiretilmesi ile performanslarimin arttig1 sonucu gozlemlenmistir. Son asamada segilen model ile her bir tiriiniin ileriye doniik 7 glinlik talep tahmini
icin bagimsiz degiskenler ve bu bagimsiz degiskenler iizerinden talep tahmini yapilmistir. ARIMA modelleri kendi iglerinde incelendiginde
SARIMAX modelinin, modeli bagimsiz degiskenler ile beslemesinden kaynaklit ARIMA ve SARIMA’ dan daha iyi sonug verdigi anlagil mistir.
ARIMA modelinin SARIMA modelinden daha iyi sonug verme sebebi ise zaman serisi bilesenlerinin incelenmesi yapildiginda bu veri setindeki
verilerin bir mevsimsel etki gdstermemesinden kaynaklidir.

Ayrica veri setleri, firmalarin bulundugu iilke tespit edilerek 6demede kullanilan para birimi ve déviz kurlarinin giinliik degerleri ile beslenerek
taleplerin, piyasanin hareketliligine gore nasil etkilediginin analizi yapilip, projede kullanilan modellerin performansinin arttirilmast yani daha
gercege yakin tahminlerin yapilabilmesi saglanabilir. Baska degiskenler ile de veri seti ve modeller beslenebilir. Ancak bu sayilan islemlerin
hepsinin tek bir seferde bir projede veri bilimciler tarafindan manuel olarak programlama dilleri ve algoritmalarla yapilabil mesinin zorluguna karsin,
glinimuz teknolojisinin etkisiyle hem vakitten tasarruf hem de verimlilik arttirilmasi agisindan bu igslemlerin her birini no-code (kodlamasiz) mantigi
ile tek bir ¢at1 altinda inceleyen dinamik, hazir yazilimlar gelistirilmektedir. Ornegin ¢agimiz1 yakalayan ve giiniimiiz teknol ojisinden bir parca olan
yapay zekayi kullanarak iiriinler ortaya koyan OptiWisdom firmasi bu gibi konular i¢in ¢6éziimler sunmaktadir. Bu baglamda sayilan hususlarin
gerceklestirilmesinin 3 adimda miimkiin olacaginin fikriyle her bir adimi bir motorun iistlenecegi motorlar ve bu motorlardan olusan bir sistem
geligtirerek Kolay.ai [40] triniinii ortaya koymuglardir. Kolay.ai iriiniiniin temelinde; satiglarin diger faktorler ile iliskilerini tespit eden
optiMatcher, bu iliskiler 1518inda baz1 hesaplamalar ile skorlama iglemi yapan optiScorer [41] ve bu skorlamalar ile verileri anlamaya yonelik
gruplama islemi yapan optisSegment motorlar1 bulunmaktadir. Kolay.ai, gegmis fatura bilgilerini (satis verileri) bir .CSV dosyasi olarak sisteme
yiklenerek kar-zarar analizi-tahmini, aylik-haftalik gelir-talep tahminleri, sezonsallik-trend-tortu analizleri, RFM (Sonluk, Frekans, Maliyet) analizi
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yontemi ile miisteri analizleri gibi daha birgok islem herkesin anlayabilecegi arayiiz tasarinu sayesinde kendi kendine kullanabilme kolaylig1 sunan,
kisilestirme imkanini da barindiran 6zellikle kobi 6l¢ekli firmalar igin giizel bir sistemdir.
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