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KARAYOLU BAKIS ACILI GORUNTU iLE DERIN OGRENME TABANLI ARAC
ALGILAMA-SAYMA, TRAFiK YOGUNLUGU HESABI YAPILMASI VE GOOGLE
HARITALARA ANLIK VERI SUNMA SiSTEMI

DEEP LEARNING BASED VEHICLE DETECTION, VEHICLE COUNTING, TRAFFIC DENSITY CALCULATION AND
INSTANT DATA DELIVERY SYSTEM TO GOOGLE MAPS WITH HIGHWAYS IMAGE.

Abdullah Sokiilmez*

Ankara, abdullah.sokulmez@trt.net.tr

Ozet

Karayollarinda kullanilan geleneksel ara¢ yogunluk hesaplama yontemleri maliyet kurulum ve zaman gerektirmektedir. Bu faktdrlerin sonucu
olarak bu sistemler tiim karayollarinda yaygin degildir. Bu nedenle ¢ogu karayolunda arag¢ sayisi, yogunluk gibi bilgilere erisilememektedir.
Karayolu video goriintiileri ile akilli arag¢ tespiti ve sayimi giin gegtikge daha onemli hale gelmektedir. Bu yontem maliyet ve kurulum
gerektirmezken hali hazirda yol perspektifine monte edilmis karayollar1 kamera verilerini kullanarak arag tespiti yapabilmektedir. Ancak hem
kamera agis1 sebebiyle hem de araglarin kendine 6z boyut farkliliklari, arag tespitini ve dogrulugunu dogrudan etkileyen bir sorun olmaya devam
etmektedir. Bu makalede hem bu sorunu ele almak hem de karayolu iizerinde ara¢ yogunlugunun hesaplanarak internet erisiminin bulundugu
herhangi bir konumda bilgi alimabilmesini amaglayan bir sistem 6nerilmistir. Onerilen arag algilama, sayma ve trafik yogunlugunu hesaplama
sisteminde, dncelikle karayolu gériintiisiinde sinirlar1 belirlenmis bir alan elde edilir. Ardindan, tespit edilecek arac1 ve konumunu tespit etmek igin
YOLOV3 ag1 kullanilir. Son olarak nesne takibinde nesnenin siirekli goriintii dizileri arasinda ki konumunu tahmin etmek i¢in Deep SORT ag1
kullanilmaktadir. Arag tespitinin dogrulugunu ve siirekliligini artirmak amacli yapilan tiim bunlarin sonucunda goriintlisii alman karayolunu
kullanan araglar tespit edilir. Ayrica goriintii iizerinde sinirlar1 belirlenmis alanda bulunan araglarin tespiti ile yol yogunlugu hesaplanir. Programda
tim bu veriler hem calisma ekraninda hem de html dosyas: olusturularak Google Haritalar lizerinde yiizde yogunluga gore renklendirilerek

gosterilmektedir.

Deneysel sonuglar, onerilen ¢alismanm kullanilmasinin, kiigiik ara¢ nesnelerinin tespiti igin yiiksek algilama dogrulugunun saglandigini
gostermektedir. Dahasi bu makalede sunulan ¢alisma, hem arag tespitinde hem de trafik yogunlugunun anlik gosteriminde oldukga iyi performans
gosteriyor. Bu makale, karayolu goriintiileri iizerinden verisel ¢ikarimlar yapmak ve bunlari ileride farkl: alanlarda kullanmak agisindan pratik bir

Ooneme sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii isleme, Algoritma, Akilli arag tespiti-izlemesi,yogunluk.
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Abstract

Traditional vehicle density calculation methods used on highways require cost setup and time. As a result of these factors these systems are not all
common. For this reason, information such as the number of vehicles and density cannot be accessed on most highways. With highway video
images, smart vehicle detection and counting is becoming more and more important day by day. While this method does not require cost and
installation, it can detect vehicles using highway camera data already mounted in the road perspective. However, both due to the camera angle and
the self-dimension differences of the vehicles, it continues to be a problem that directly affects the vehicle detection and accuracy. In this article, a
program is proposed that aims to both address this problem and to obtain information in any location where internet access is available by calculating
the vehicle density on the highway. In the proposed vehicle detection, counting and traffic density calculation system, first of all, a defined area in
the highway image is obtained. The YOLOV3 network is then used to locate the vehicle to be detected and its location. Finally, Deep SORT network
is used to estimate the position of the object between continuous image sequences in object tracking. As a result of all these done to increase the
accuracy and continuity of the vehicle detection, the vehicles using the road, the image of which is taken, are detected. In addition, the road density
is calculated by detecting the vehicles in the area whose boundaries are determined on the image. In the program, all these data are displayed both

on the work screen and by creating an html file and coloring them according to percentage density on Google Maps.

Experimental results show that using the proposed study provides high detection accuracy for the detection of small vehicle objects. Moreover, the
study presented in this article performs quite well both in vehicle detection and in instant display of traffic density. This article is of practical

importance in making data inferences from road images and using them in different areas in the future.

Keywords: Image processing, Algorithm, Intelligent vehicle detection-tracking, density.

1. GIiRiS

Son ylizyildan giiniimiize dayanan niifusun hizla artis1, kentlesme, kaynaklara duyulan ihtiyac vb. faktorler ulastirma sektoriine
direkt olarak etki etmis ve bilhassa 20. yy ikinci yarisindan itibaren ulastirma sistemleri iizerine yapilan ¢aligmalar: artirmstir.
Ulasim ihtiyacinin artisi ile Japonya, ABD ve Avrupa iilkelerinin dnderliginde teknolojik yol aglar1 ve iistlin standartlara sahip
yollar hizmete gegirilmistir. Her gelismenin yaninda getirdigi gibi bu gelismede bir sorun olarak, ara¢ yogunlugunun artarak sikisitk
trafik olusturmasini, enerji tiiketiminde artisi, trafik kaza oranlarmin artmasini, trafik sikisikligi ve uzun kuyruklari, park yeri
sorunu, uzun seyahat siireleri gibi sorunlari ortaya ¢ikarmistir.

Ulasim sistemlerinin avantajlarmin yaninda getirdigi bu dezavantajlar1 ortadan kaldirmak veya azaltmak amaciyla Akilli Ulagim
Sistemleri (AUS) kavramu tiiremistir.

AUS giintimiizde giincel veri bankalarin1 kullanan, birgok ulastirma modu ile entegre edilmis, elektrik-elektronik, iletisim, ve
bilisim yapilari lizerine kurulmus bir yapidur[1], [2] .

AUS karayollarinin anlik kamera gériintiileri ile izlenmesi, arag tespiti ve yogunluk istatistikleri, trafigin akilli olarak yonetilmesi
ve karayolunun kontrolii agisindan biiyiik 6neme sahiptir. Trafik gézetleme kamera sistemlerinin yaygin olarak kullanilmas: trafik
analizi konusunda biiyiik bir veritabani elde edilmesini saglamaktadir. Genel olarak, yiiksek bir goriis agisina sahip kameralar, bir
yolun uzak mesafe yiizeylerine kadar goriis agisina sahiptirler[3]. Bu genis goriis agis1 goriinen yol ylizeyini artirmakta ve
kameralar {izerinden biiyiikk alanda arag¢ tespiti, sayimi ve bu verilerin islenmesi ile birlikte farkli sistemlerin kurulmasini
kolaylastirmaktadir. Karayollar1 kameralarindan alinan goriintiiler derin 6grenme yontemleri ile islenebilir ve goriintii {izerinden
¢ikarimlar yapilabilir. Bu yonteme goriintii isleme ad1 verilmektedir.

Gorlintii isleme, gorsel bir veriyi dijital forma doniistiirme ve veriden gelismis goriintii bilgileri almak amaciyla bazi islemlerin
gerceklestirilmesi iglevidir. 1950°li yillarin baslarinda bilgisayar teknolojisinin gelisiminin bir sonucu olarak goriintii isleme
teknolojisi meydana gelmistir[4].

Goriintii islemenin kullanildig1 alanlardan bazilari; akilli ulagim sistemleri, gilivenlik sistemleri, biyomedikal goriintiileme sistemleri
olmak tizere neredeyse gorsel verinin oldugu her alanda uygulanabilmektedir.
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Bu caligmalarda veritaban1 genellikle karayolu trafigi goriintii kaynaklari olmakta ve bu veriler bilgisayar ortaminda
islenmektedirler. Yol {izerinde bulunan araglarin tespit edilmesi, hareket halinde olanlarin hiz denetimi, araglar arasi takip
mesafelerinin ve serit tespitinin yapilmasi gibi sistemler kavsak ve karayollarinda mevcuttur. Buna ek olarak, otopark gibi araglarin
duragan halde bulundugu yerlerde park miisaitlik durumunun tespitinde de kullanilmaktadir.[5]

Bautista ve ark. yaptig1 ¢alismada diisiik ¢oziliniirliige sahip karayolu goriintiilerinde arag tespit etmek amaciyla goriintii isleme
yapilarak bir model onerisinde bulunmuslardir [6]. Elde edilen veriler, onerilen sistemin %94.72 simiflandirma basarisina sahip
oldugunu gostermistir.

Bir diger ¢aligmada ise, Cin’de kayit altina alinan karayolu trafik videolar: iizerinde, arag plaka tanima ve gorsel uyar sistemine
sahip, derin 6grenme yaklasimini kullanan bir model dnerilmistir[7]. Caligmada kullanilan veriler, haftanin tiim giinii kayit yapan
30 fps kare hizina sahip kameralar kullanilarak elde edilmistir. Modelin siniflandirma dogruluk orani, %98.9 olarak bulunmustur.
Yapilan bir bagka calismada ise, servis araglarmin en uygun rota belirlemesini saglamak amaciyla genetik algoritma kullanilmustir.
Genetik algoritma bir goriintii isleme ve yapay zeka yontemidir[8]. Bu calisma ile servis araglarinin trafikte bulunma siirelerini
azaltarak ve en yogun zamanlarda trafigin hafifletilmesi amaglanmistir.

[9]’da yapilan ¢alismada ise, otoyol trafik akisini1 tahmin etmeye ¢alisan bir model sunulmustur. Calismada, highway system of
China otoyol veri setleri kullanilmistir. Tasarlanan model, sabit olan bir gézlem noktasinda, gelecekteki zaman igin olusacak trafik
yogunlugunu tahmin etmektedir.

[10]°da ki calismada kisa vadeli karayolu trafik yogunlugunu tahmin etmeyi amaglamislardir.

[11]°de yapilan galismada, trafik sikisikliginin otomatik tespitini saglayan, boylece ekonomik ve ¢evresel kazanclar elde etmeyi
planladiklari bir model 6nerilmistir. Burada kullanilan veri seti, Londra SCOOT trafik merkezinden elde edilmistir.

Bu makale goriintii isleme ve yapayzeka yontemlerinden olan YOLOvV3 algoritmasini Python programlama dilinde kullanarak
olusturulan, nesne algilama, nesne takibi ve hareket algilama sistemini anlatmaktadir. Istanbul Unkapani képriisii oldugu
varsayilan kamera goriintiisii lizerinde, karayolunu kullanan toplam arag sayis1 hesaplanmus, ayrica karayolu goriintiisii i¢erisinde
smirlar1 belirlenmis alanda bulunan araglarin miktart ile trafik yogunlugu hesaplanmistir. Ayrica video ile es zamanl ¢alisan ve
Google Haritalara yonlendiren bir html uzanti dosyast olusturulmustur. Uzantt kullanilaraktan harita {izerinde Unkapani
Kopriistiniin  yogunluk degeri (seyrekten yoguna dogru) yesil, sari, turuncu ve kirmizi renkleriyle 20 saniye araliklarla
giincellenerek gosterilmistir.

2. METOTLAR

2.1 Sistem Mimarisi

Bu boliimde, arag algilama, sayma, yol yogunlugunun bulunup Google haritalarda anlik olarak goériintiileme sisteminin ana yapisini
aciklanmaktadir. Sistem yapist sekil 1°de sematize edilmistir.
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. YoloV3 Kullanarak Derin I£1$ 1.<11end1rme Arag¢ Sayim ve
Karayolu Videosu o Teknigi ile Nesne + o
Arag Tespiti Takibi Istatistik
l . v Tespit edilen toplam
Yol tizerindeki Deep SORT el
Video Framelerinin araglarm tespiti ve algoritmasa ile takip ¢
okunmasi kare igerisine edilen aracin -
almmasi ozelliklerinin ¢ikarimi Belirlenen alan
igerisindeki araglarin
gilincel sayimi
v
Trafik yogunlugunun
hesaplanmasi
v
Trafik yogunlugunun

calisma ekraninda ve
Google Haritalarda
gorsellestirilmesi

Sekil 1. Sistem ana yapisi

Sistem mimarisi veri olarak karayolu videosunun framelerinin okunmasiyla baglar. Python programlama dili, Opencv goriintii
isleme kiitiiphanesi kullanilarak goriintii isleme yapilir. Goriintii isleme asamasinda YOLOvV3 (You Look Only Once)[12] derin
O0grenme ve nesne algilama algoritmasi ve kullanilmigtir. Bu algoritma, kiigiik nesnelerin algilanmasini gelistirebilir ve nesnenin
keskin 6lgek degisikligine ugramasi durumlarinda algilanamama sorununu ¢6zebilmektedir[3]. Ayrica nesne takibi, goriintii isleme
stirecinde en 6nemli kisimlardan biridir. Bu makalede nesne takibini en yiiksek dogrulukla gergeklestirmek igin sistem mimarisine
Simple Online and Real-time Tracking with Deep Association Metric (Deep SORT) algoritmas: eklenmistir. Deep SORT
algoritmast, tespit edilen nesne gergevesinin 6zelliklerini ¢ikarir ve ayni nesne ile farkli video frameleri arasinda bagint1 saglamak
icin bu 6zellikleri eslestirir. Son olarak toplam ve giincel arag sayis1 hesaplanir. Giincel arag say1 verisi kullanilarak trafik yogunlugu
hesaplanir. Hesaplanan yogunluk bilgisi programin ¢alisma ekrani ile birlikte bir html uzantili dosya olusturularak Google
Haritalara aktarilir. Sekil 2 programin ¢aligma ekranini gostermektedir.
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Sekil 2. Program ¢alisma ekrani

2.2 YOLOV3 kullanarak arac algilama

Bu boliim, bu makalede kullanilan nesne algilama yontemlerini agiklamaktadir. Karayolu arag algilama gergevesinin
uygulanmasinda YOLOV3 algoritmast kullanildi. YOLOvV3 algoritmasi, YOLO algoritmalarinin ilk iki neslinin temel fikrini
stirdiirtir. Evrisimli sinir ag1, girig goriintiistiniin 6zelligini ¢ikarmak i¢in kullanilir. 13 * 13 gibi 6zellik haritasinin boyutuna gore,
girig goriintiisii 13 * 13 1zgaraya boliiniir.

Nesne etiket kutusunun merkezi bir 1zgara bigimindedir ve 1zgara birimi nesneyi tahmin etmekle sorumludur. YOLOV3 algoritmasi
Darknet-53 ag yapisin1 benimsemistir. Bu yapi, tam evrisim yontemini benimser ve dogrudan bagl evrisimli sinir aginin 6nceki
versiyonunu bir Onceki yapiyla degistirir. [12]. Daha 6nceki yapmin dogrudan ogrenilmesi, gorintii 6zelligi bilgilerinin
biitiinliglinii saglar, egitimin karmagikligini basitlestirir ve agin genel algilama dogrulugunu gelistirir. YOLOv3'te, her 1zgara
biriminde bir nesne i¢in farkli dlgeklerde iig tarayici 1zgara olmaktadir. Sekil 3.de goriildiigii tizere YOLOV3 ¢aligmasinda istenilen
nesne ile en bilylik oranda Ortiisen alana sahip aday kutu, nihai tahmin sonucu olacaktir. Ayrica YOLOV3 kiiciik nesneleri tespit
etmek icin s1g 6zellikler kullanilir ve biiyiik nesneleri algilamak igin ise derin 6zellikler kullanilir; boylece ag boyut degisimi olan
nesneleri taniyabilir.[3], [12]



Abdullah Sékiilmez, Karayolu Bakis Agili Goriintii [le Derin Ogrenme Tabanli Arag Algilama-Sayma, Trafik Yogunlugu Hesabi

Yapilmasi Ve Google Haritalara Anlik Veri Sunma Sistemi , YBS Ansiklopedi, Cilt 11 Say1 1 Ocak, 2023

% 6l 0

V) Concatenation

Rescusl Mock

Detection Layes Scale 2
o Srcde: 16
ﬁ i i
b

Sekil 3. YOLOVS3 sinir ag ¢aligma prensibi

2.3 Simple Online and Real-time Tracking with Deep Association Metric (Deep SORT)-( Derin iligkilendirme Metrigi) ile
Nesne Takibi

Nesne takibinde nesnenin siirekli goriintii dizileri (frame) arasinda ki konumunu tahmin etmek biiyiik sorundur. Goriintii dizileri

arasidaki hizli gecisler, birden ¢ok nesnenin goriintii {izerinde birbirine ¢ok yakin durmalar1 gibi durumlar siklikla maruz kalinan

bu biiylik zorluklardandir. Bu zorluklar bir nesnenin hem takip edilmesi hem de konumu hakkinda yanlis tahminlerde

bulunulmasina sebep olabilir.

Deep SORT [13], araglar takip ederken frameler arasi tikaniklig1 ortadan kaldirmak igin derin evrisimli sinir aginin goriiniim

ozelliklerini kullanmaktadir.

Araglar1 agamali olarak takip etmek i¢in basit bir sistemdir ve videonun her karesinde Kalman filtresini[ 14] kullanmaktadir. Sekil

4’te Deep SORT algoritmasinin akis diyagrami gosterilmistir.

Tespit edilen her nesne i¢in ¢izilen nesne tahmin kutusu ile baglayan algoritma nesne 6znitelik ¢ikarimi ile devam eder. Bir sonraki

framede ¢ikarilan 6zniteliklerin nesne ile eslesme durumu sorgulanir. Eger eslesme devam ediyorsa 6zellikler giincellenir ve 10

kez bu dongiiniin gerceklesip gerceklesmedigi sorgulanir. Dongiiniin 10 kez ger¢eklesmesi durumunda nesne takibi devam

etmektedir. Nesnenin bir sonraki frame de 6znitelik eslesmesine ulagiimamasi veya ulasilmasi durumunun 10 kez tekrart olmamasi

durumunda ise nesnenin silinmesi veya takibinin birakilmasi sonucuna varilir.
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Sekil 4. Deep SORT algoritmasi akis diyagrami.

2.4 Sistemin Calismasi

Sistem caligmaya baslatildiginda sekil 1°de ki ekran a¢ilmaktadir. Baglangi¢ ekraninda ilk 20 saniye yogunluk hesaplamasi yapulir.
Yolu kullanan toplam arag¢ ve yogunluk hesabi yapilacak olan alan icerisinde ki arag sayis1 video ekraninda gosterilir. Toplam arag
sayist bir yolun yi1l bazinda yogunlugu ve kullanim siklig1 bakimindan bazi bilgiler sunabilir. Karayollar1 bu bilgiler 15181nda yol
projeleri yapabilir. Simirlanan alana ara¢ boyutlarmin mesafeye olan degisimine goére yapilan tahminde 30 ara¢ sigdifi
varsaylmistir ve yogunluk yiizdesi bu varsayima gore hesaplanir. Sekil 3 de goriildiigii gibi 20 saniye sonunda sinirlandirilmis
alanda bulunan aracin sayisina gore ylizde yogunluk hesabi yapilir ve yazdirilir. Sekil 5’de yogunluk yazis1 yogunlugun yiizde
degerine gore farkli renkler almaktadir. Eger yogunluk 100 de 25ten az ise yesil, 25 ile 50 arasinda ise sar1, 50 ile 70 arasinda ise
turuncu, 70 ve iizeri ise kirmizi renkte gosterilmektedir.
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Guncel Arac Sayisi

Guncel Arac Sayisiy

(b)

Sekil 5. Programin ¢alisma ekrani {izerinde toplam arag, giincel arag ve yogunluk hesaplamasi yapmasi. (a) %25’den az yogunluk. (b) %25-%50’
aras1 yogunluk.

Ayrica makalede anlatilan programda gmplot kiitiiphanesi kullanilarak yogunluk harita tizerine harita.html dosyasi olusturularaktan
calisma ekraninda oldugu gibi her 20 saniye de giincellenerekten gosterilir. Programda kullanilan karayolu video goriintiisiiniin
Istanbul Unkapani kopriisii oldugu varsayilaraktan haritada baslangic, orta ve bitis enlem ve boylamlar sirasiyla;
(41.023081,28.962607), (41.024057, 28.964736) ve (41.025207, 28,967228) olarak isaretlenmistir. Html uzantis1 iizerinde
haritanin her 20sn de bir giincellenmesi amaciyla Google Chrome’da agilarak Easy Auto Refresh eklentisi kullanilmigtir. Sekil 6
harita lizerinde varsayilan konumu ve trafik yogunlugunun renklendirilmesini gostermektedir.
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(2) (b)

(d)

(©

Sekil 6. Programin harita iizerinde yogunluk renklendirmesi yapmasi. (a) %25’den az yogunluk. (b) %50’den az yogunluk. (c) % 70’den az
yogunluk. (d) %70 ve lizeri yogunluk.

3. SISTEMIN EGITILMESI

Egitim i¢in Nepal’de ¢ekilen karayolu goriintiilerini iceren verisetimizi[ 15] kullandik.
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Verisetimiz egitim ve test amagli olarak ikiye boliinmiistiir. Bu boliinmede %80 egitim seti ve %20 test seti olarak ayrim yapilmigtir
ve toplamda 1000 gorsele ile calisilmigtir. Egitim ve test seti i¢in segilen gorseller verisetinden rastgele secilmistir.

Modelin iyi egitilmesi igin egitim seti oran1 yiiksek tutulmalidir. Bu caligmada egitim setinde 800 goriintii bulunmaktadir ve
igerisinde Ornek tasit tiirii olarak otomobil (car) ve kamyon (truck) bulunmaktadir. Test setinde ise 200 gorsel 6rnek bulunmaktadir
ve modeli test etmek i¢in yeterlidir. Egitim agamas1 Google Colaboratory kullanilarak ger¢eklestirilmistir.

3.1. Basar1 Oraninin Test Edilmesi

Egitilen modelimizin bagar1 oraninin test edilmesinde kullanilan ve nesne algilama igin basarim 0lgiitii olan Mean Average
Precision(map) kullanilmustir.

Map, smniflandirilmis her nesnenin average accuracy’ (ap)-(ortalama dogrulugu) ortalamasini temsil eder. Map basari 6l¢lim sistemi
igerisinde Recall (Geri ¢agirma), Presicion (Hassasiyet) ve IoU (Birlesim iizerinde kesisim) referans degerleri bulunur. Recall
degeri, tiim dogru tespitlerin ne kadar iyi dogruluk ile bulundugunu hesaplar. Recall hesaplama formiilii denklem 1.de verilmistir.

TP
Recall = TP+FN (1)

Burada TP (True Positive) yani nesnenin dogru siniflandirilarak tespit edilmesi, FN (False Negative) ise tespiti yapilmak
istenen nesneyi o sinifa dahil etmemektir. Yani gorselde bulunan otomobile, otomobil degil denilme degeridir.

Presicion degeri tahmin degerlerinin ne kadar dogru oldugunu 6lger. Yani tahminlerimizin yiizde dogrulugudur. Hesaplama
formiilii denklem 2 de verilmistir.

Presicion = TP 2)
TP+FP
Burada FP (False Positive) degeri nesne olmayana nesne denilmesi degeridir.

IoU degeri ise, 2 sinir arasindaki cakismayi 6lcen bir él¢tidiir. Bu sinirlardan birisi tahmin edilen nesnenin sinirlari
digeri ise nesnenin gercek sinirlaridir. [oU degeri ile tahmin edilen sinirlarin gercek sinirlar ile ne kadar ortiistigii
olciilmektedir. Denklem 3 ve sekil 6 IoU 6l¢lim ve hesaplamasini agiklamaktadir.

IoU = (Ortiisme Alan1)/(Birlesim Alani) 3)
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Sekil 7. IoU Hesaplama Alani

Map degeri bu faktorler kullanilarak biitiin kategorilerin ap degerinin ortalanmasi ile elde edilmektedir. Tablo 1
modelimizin map degerlerini sunmaktadir.

Tablo 1. Modelin Dogruluk degerleri

Prametreler Car(otomobil) Truck(Kamyon) Presicion Recall Ortalama IoU map

Sonuglar %90.05 %91.2 0.92 0.92 %67.21 %90.52

4. SONUCLAR

Bu calisma, bir karayolu perspektifinden gézetlenmis 3 dakikalik video sahnesi i¢in arag algilama, izleme ve
sayma verileri elde ederek trafik yogunlugunu hesaplayan bir yéntemi énerdi. YOLOv3 nesne algilama algoritmasi,
karayolu lizerinde nesne olarak otomobil ve kamyon nesnelerine dayali sinirlari kesinlestirilmis alan tizerinde arag
algilama modelini elde etti. Kiiciik nesne algilama sorununu ve nesnenin ¢ok 6lcekli varyasyonunu tespit edebilmek iizere
hem YOLOv3 hem de Deep SORT algoritmalari kullanildi. Araglarin goriintiideki konumu, nesne algilama sonucu ile Deep
SORT o6zellik ¢ikarma algoritmasi ile tahmin edilmistir.

Modelin basari 6l¢ii orant map yontemi ile test edilmis ve otomobil tespitinde %90.05 kamyon tespitinde ise
%91.2 basari orant ile yiiksek basari elde etmistir. Model ger¢ek hayata uyarlanabilir derecede basarilidir ve daha fazla
egitim sonucunda basari orani artirilabilir.

Arac trafik yogunlugunun geleneksel olarak donanimla izleme yontemine karsin, makalede sunulan yéntem hem
diisiik maliyetlidir hem de dogruluk orani ytiksektir. Ayrica donanimsal izlemeye gore herhangi bir insaat ve kurulum
gerektirmez. Yalnizca var olan yol giivenlik kameralarindan alinan verilerin kullanilmasi saglanir.
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Sunulan ¢alisma karayollarinda bulunan mobese kameralari ile entegre edilebilmesi durumunda daha ¢ok yol
iizerinde daha cok trafik bilgisi edilerek hem yogunluk hem de farkli tespitler yapilabilir. Ayrica uygulama gelistirilerek
anormal park olaylari, kaza olaylari ve hiz tespiti alanlarinda kullanilabilir.

Bu sekilde, devamli suretle mobese izleme takibi yapan polislerin ytikii azalabilir ayrica kaza tespitinde otomatik
bilgilendirme yapilarak saglik gorevlileri yonlendirilebilir. Ek olarak harita goriintiileme ile internet erisiminin oldugu
her yerden anlik trafik yogunlugu, kaza durumu 6grenilebilir.
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Cok Degiskenli Finansal Zaman Serisi Analizinde Yapay Zekani Kullanimi
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Ozet

Yapay zeka giliniimiizde spordan sanata, siyasetten ekonomiye birgok alanda yaygin bir bigimde kullanilmaktadir ve artarak
yayginlasmaya devam ettigi anlasilmaktadir. Bu makalede, yapay zekanin ekonomi alanindaki kullanimlarimdan biri olan bir hisse
senedinin tahmin algoritmalarina odaklanilmistir. Cok degiskenli giinliik zaman serisi olarak ele alinan problemde bagimli degisken
Vestel Beyaz Esya Sirketi hisse senedinin belirli bir zaman aralifindaki kapanis degerleridir ve bagimsiz degiskenler, bu hisse
senedini etkileyen diger degerlerdir. Bu degiskenlerden olusturulan veri kiimesi kullanilarak lineer regresyon, polinomsal
regresyon, destek vektor makinesi, karar agaci, rassal orman ve LSTM (long-short term memory) algoritmalariyla tahminleme
modelleri uygulanmistir. Modeller icerisinde optimum sonucu veren algoritmanin hangisi oldugu, modellerin hata metrikleri
karsilagtirilarak tartisilmis ve ¢ok degiskenli finansal zaman serisi analizi i¢in en uygun yontemin LSTM oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kavramlar: Cok Degiskenli Zaman Serisi Analizi, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme

Abstract

Today, artificial intelligence is widely used in many fields from sports to art, from politics to economy, and it is understood that it
continues to become increasingly widespread. This article focuses on forecasting algorithms of a stock price, which is one of the
uses of artificial intelligence in economics. In the problem, which is considered as a multivariate daily time series, the dependent
variable is the closing values of the stock price of Vestel Beyaz Esya in a certain time interval, and the independent variables are
other values that affect this stock. By using the dataset created from these variables, prediction models were applied with linear
regression, polynomial regression, support vector machine, decision tree, random forest and LSTM (long-short term memory)
algorithms. The algorithm that gives the optimum result among the models is discussed by comparing the error metrics of the
models and it is shown that the most appropriate method for multivariate financial time series analysis is LSTM.

Keywords: Multivariate Time Series Analysis, Machine Learning, Deep Learning

1.Giris ve Tanmimlar

Makine 6grenmesinin tarihi 1950°1i yillara dayanmaktadir. IBM ¢alisan1 Arthur Samuel 1959 yilinda ilk defa makine
ogrenmesi ifadesini kullanmistir [1]. Bu galismay1 1965 yilinda Nilsson’un ‘Learning Machines’ isimli ¢aligmasi
izlemistir [2]. O giinlerden giliniimiize kadar makine 6grenmesiyle ilgili birgok algoritma gelistirilmistir [3]. Bu
gelismelerden birisi de yapay sinir aglari algoritmalarmin kullamlmaya baslanmasidir. Insan beyninin nérolojik
yapisindan esinlenilerek makine Ogrenmesinin ¢esitli katmanlarla birbirlerine sinir aglarina benzer yapilarla
baglandig1 bu algoritmalara derin 6grenme denmektedir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalar: gelistikge
kullanim alanlar1 da zenginlesmistir. Bu kullanim alanlarindan biri de hisse senetlerinin ve hisse senedinin degerini
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etkileyen bagimsiz degiskenlerin ge¢cmis degerlerini kullanarak, hisse senedinin gelecek degeri tahmininin
yapilmasidir.

Hisse senedi tahmini zaman serisi analizi yaklagimiyla yapilmaktadir. Zaman serisi analizi ardisik olarak elde edilen
zamansal verilerin kullanildig1 bir analiz yontemidir [4]. Bu analiz yonteminde veri kayitlar1 kronolojik bir diizende
dizilmektedir. Bu kronoloji bozulmadan makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari kullanilmaktadir. Jason
Brownlee zaman serisinin gozlemler arasina agik bir diizen bagimliligi ekledigini ve bunun bir zaman boyutu
oldugunu; bu ek boyutun hem bir kisitlama hem de ek bilgi kaynagi saglayan bir yap1 oldugunu belirtmektedir [5]. Bu
makaleye konu olan ¢aligmalarda da zaman serisi analizi metotlar1 kullanilmistir. Egitim ve test verileri segilirken
kronolojik diizenin bozulmamasina dikkat edilmistir. Bu makalede ikinci kisimda ¢alismanin ele aldigi problem,
kullamlan veri kiimeleri, hata metrikleri ve tahmin algoritmalar1 agiklanacaktir. Ugiincii kistmda bu algoritmalarin
tahmin uygulamalarinda kullanim1 ve sonuglari agiklanacaktir. Dordiincii kisimda biitiin uygulamalarin hata oranlari
karsilastirilacak. Son kisim olan sonug bolimiinde optimum modelin hangisi oldugu tartigilacaktir.

2. Problem, Materyal ve Yontemler

Bu boéliimde ¢aligmada kullanilan veri kiimesi, hata metrikleri ve algoritmalar agiklanacaktir. Calismada ilk olarak
veriler internet lizerinden elde edilmistir. Elde edilen veriler diizenlenmis ve veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan
veri kiimesine ¢esitli makine 6grenmesi modelleri ve LSTM [6] modeli uygulanmistir. Bu uygulamalarin sonuglart
belirlenmis olan hata metrikleri bazinda karsilastirilmigtir. Calismanin proje akist diyagrami sekil-1’de gdsterilmistir.

Sekil-1: Calismanin Proje Akis Diyagrami

2.1 Problem

Sirketler ve yatirimeilar para politikalarini belirlerken ekonomik parametrelerin dngdriilebilir ve nispeten yiiksek
oranda dogru tahminlenebilir olmasini beklemektedir. Sirketlerin hisse senedi fiyatlarin diger ekonomik
degiskenlere bagli olarak aldigir degerin modellenebilmesi, bu fiyatlarin gelecekteki degerlerini tahminleme igin
kullanilmaktadir. Bu tahminleme modelleri, sirketlerin ve yatirimcilarin kar oranini arttirmak i¢in ve dogru para
politikalarini belirleyebilmeleri i¢in 6nemli bir ara¢ olmaktadir. Bu ¢aligmada bir sirketi hisse senedi fiyatlari
tahminlemesi i¢in yapay zeka modelleri kurulmus ve bu modellerle hisse senedinin gelecek degeri tahminlemesi
yapilmustir.

2.2 Veri Kiimesi
Caligmada kullanilan veri kiimesi 10 Ekim 2018 tarihinden 1 Eyliil 2022 tarihine kadar olan, Vestel Beyaz Esya Sanayi

ve Ticaret A.S.’nin hisse degeri, Brent Crude Oil hisse degeri, Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi1 TUFE degetleri,
FED faiz orani, USD/TRY ve XAU/USD degerleridir. Veri kiimesi 1423 satir ve 7 siitundan olugmaktadir. Tiirkiye
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Cumhuriyeti Merkez Bankas1 TUFE degerleri TCMB’nin kendi sitesinden [7], diger veriler Investing’den [8]
indirilmistir. Tablo-1’de kullanilan veri kiimesinin ilk 10 satir1 goriilmektedir. Tablodan da goriildiigii gibi veriler tarih

sirastyla kronolojik olarak siralanmaktadir.

Tablo-1: Kullanilan veri kiimesinin ilk 10 satir

Tarih | Kapanig_broil | Kapamis_usdtry | Enflasyon | Faiz | fed value | Kapamis ons |  Kapanis_vstl
2018-10-10 83,09 6,076 401,27  23,64920635 2,18 119340 0,839
2018-10-11 80,26 5,9258 401,27 23,63571429 2,18 122760 0,841
2018-10-12 80,43 5,8721 401,27  23,62222222 2,18 122200 0,846
2018-10-13 80,43 5,8721 401,27 23,60873016 2,18 122200 0,846
2018-10-14 80,43 5,8721 401,27 23,5952381 2,18 122200 0,846
2018-10-15 80,78 5,7867 401,27 23,58174603 2,18 123030 0,879
2018-10-16 81,41 5,6855 401,27  23,56825397 2,18 123100 0,882
2018-10-17 80,05 5,5835 401,27 23,5547619 2,19 122740 0,877
2018-10-18 79,29 5,6425 401,27 23,54126984 2,19 123010 0,87
2018-10-19 79,78 5,6425 401,27 23,52777778 2,19 122870 0,901

2.3 Veri On isleme (Data Preprocessing)

Veri kiimesi, pandas kiitiiphanesi kullanilarak Python dosyasina veri gercevesi (data frame) olarak aktarilmistir. Her
bir verinin tarih siitunu ‘to_datetime’ fonksiyonuyla tarih formatina ¢evrilmis, ‘resample’ fonksiyonu kullanilarak
giinliikk zaman serisine dondiiriilmistiir. Her bir veri ger¢evesindeki bos satirlar, ‘interpolate’ fonksiyonunun ‘linear’
metodu kullanilarak iki dolu satir arasindaki degerleri lineer bir artis degerine denk olacak sekilde doldurulmustur.
Tiim veri ¢ergeveleri pandas kiitiiphanesinin ‘merge asof” fonksiyonu kullanilarak birlestirilerek hepsinin degerlerini
iceren bir ana tablo olusturulmustur. Hisse degerlerinde agilis, en yiiksek, en diisiik, kapanis ve hacim degerlerinden
yalnizca kapanis degeri baz alinmistir. Vestel Beyaz Esya Sanayi ve Ticaret A.S kapanis degeri bagimli degisken,
diger degerlerse bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinda veri kiimesinin ilk %80°1
egitim, son %20’si test verisi olacak sekilde veriler ayrilmistir.

2.4 Hata Metrikleri

Calismanin basarisini sayisal olarak 6lgmek i¢in bazi hata metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler mean squared error,
mean absolute error ve r*2’dir [9]. Mean squared error (MSE) hata karelerinin ortalamasidir. Mean squared error
degerini elde etmek igin test verisindeki tiim gdzlemcilerin gercek degerleriyle tahmin edilen degerlerinin farkinin
karesi alinmaktadir ve daha sonra gozlemci sayisina boliinerek bu ortalama hata karesi elde edilmektedir. Mean
absolute error (MAE) hata metrigi, mean squared error metrigini hesaplama yontemine ¢ok benzer bir yontemle
hesaplanmaktadir. Iki metrigin hesaplanmasi arasindaki tek fark, mean absolute error hata metriginde test verisindeki
gercek degerle tahmin edilen degerin farkinin mutlak degeri alinarak hesaplanmasidir. R*2 degeri O ile 1 arasinda
degismektedir ve 1’e yakin oldugu 6l¢iide tahmin modelimizin dogrulugunu teyit etmektedir. Caligmada makine
o0grenmesi algoritmalari ve derin 6grenme algoritmasi bu hata metrikleriyle dlgtilerek birbirleriyle karsilagtirilmistir.

2.5 Algoritmalar

Caligmada zaman serisi analizi ¢esitli makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalartyla yapilmistir. Kullanilan
makine 0grenmesi algoritmalari; lineer regresyon analizi [10], polinomsal regresyon analizi [11], destek vektor
makinesi (support vector machine) [12], karar agac1 (decision tree) [13] ve rassal orman (random forest) [14]
yontemidir. Polinomsal regresyon analizi yapilirken ikinci dereceden polinom analizi gergeklestirilmistir. Derin
o0grenme algoritmasi olarak ise LSTM kullanilmistir.
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2.5.1 Lineer ve Polinomsal Regresyon

Regresyon modelleri, degiskenler arasindaki iliskilerle ilgili bilimsel ¢aligmalarda siklikla kullanilmaktadir. Bu
modelde bir yanit degiskeninin bir dizi agiklayic1 degiskene bagimlilig1 agiklanmaktadir. Regresyon modelinde ‘Y’
semboliiyle temsil edilen bagimli degisken, ‘X’ semboliiyle temsil edilen bagimsiz degiskene gore tahmin
edilmektedir. Cok degiskenli lineer regresyonda ise birden fazla bagimsiz degisken kullanilmaktadir. Polinomsal
regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski n dereceli bir polinomla formiilize
edilmektedir.

2.5.2 Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

SVM algoritmalari veri analizinde regresyon ve siiflandirma igin kullanilmaktadir. Bu algoritma hem lineer hem de
non-lineer regresyon ve smiflandirmalarda verimli sonuglar vermektedir. SVM non-lineer regresyon ve
siniflandirmada ¢ekirdek hilesi (kernel trick) yontemini kullanarak verimliligini arttirmaktadir. Temel olarak siniflar
arasindaki farki ¢izmekte; bu farkin maksimum oldugu degerleri farkli siniflara ayirarak hatayr minimize etmektedir.
Stefan Riiping, ‘SVM kernels for time series analysis’ isimli ¢alismasinda SVM modelinin zaman serisi analizinde
kullanim yollarmni, 6zellikle ¢ok degiskenli zaman serisinde ¢ekirdek(kernel) secimini tartigmaktadir.
Cekirdek(kernel) yontemleri igerisinde optimum se¢imin ‘RBF’ oldugunu bu ¢alismasinda belirtmektedir [15].
Calismada, bu veriler 15181nda ‘RBF’ ¢ekirdegi kullanilmistir.

2.5.3 Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agac1 (decision tree) siniflandirma ve regresyon yontemlerinde kullanilan bir akis semasidir. Karar agaci yapisi
basit sorular ve bu sorularin cevaplarina gore sekillenen, dallanan bir yol seklinde tasarlanmistir. Karar agaci yapisinda
veriler bu cevaplara gore hiyerarsik bir sekilde gruplara ayrilirlar. Bu hiyerarsiye agag, hiyerarsideki parcalara diigiim
denmektedir. Orijinal verinin tamami kok digiim (root node) olarak adlandirilmaktadir. Bir diigiim, ardillariyla
birlikte onu olusturan diiglimiin bir dalin1 olusturmakta; son diigiimlerse yaprak olarak adlandirilmaktadir. Her yaprak
icin bir karar verilmekte ve yapraktaki tim gozlemlere uygulanmaktadir.

2.5.4 Rassal Orman (Random Forest)

Karar agac1 algoritmasi bazi durumlarda optimal sonuglar tiretememesi ve diisiik degisimlere duyarli hassas verilerde
yiiksek varyans iiretmesi gibi sorunlar ortaya ¢ikarmaktadir. Rassal orman (random forest) algoritmasi bagging
metodunu kullanarak bu sorunlart minimize etmek amaciyla kullanilmaktadir. Bagging metodu, birden fazla karar
agaci olusturup bunlar birlestirerek ortalamalarini almaktadir. Bu metotla varyans karar agaci algoritmasina goére
azaltilmaktadir. Tiim yanitlarin agirlikli ortalamasi tespit edilerek her bir egitim adiminda agirliklar tekrar
dagitilmakta ve agirlik arttirma(boosting) islemi sirali olarak yapilmaktadir. Bu islemler esnasinda birbirinden
bagimsiz birgok karar agaci yapisi calistirlldigindan bilgisayar i¢in yorucu olabilmekte asir1 1sinmaya neden
olabilmektedir. Rassal orman algoritmasinda egitim verisi rastgele segilmektedir.

2.5.5 LSTM (Long-Short Term Memory)

LSTM, RNN’deki veriyi uzun siireli olarak bellekte tutma problemlerine, vanishing gradient metodunun getirdigi
modelin 6grenme yavagslig1 hatta bazen 6grenmenin durmasi sorununa bir ¢6ziim olarak 1997 yilinda Sepp Hochetrier
ve Jurgen Schmidhuber tarafindan 6nerilmis bir derin 6grenme ag modelidir. LSTM yapilar birbirlerinden daha uzun
mesafelerle ayrilmis olan girdilerden dgrenebilirler, RNN’den daha uzun hafizaya sahiptirler. LSTM girdi kapisi, ¢ikti
kapisi, unutma kapist olmak {iizere {i¢ kapidan ve kapilar yardimiyla bilgiyi tutmay1 ve unutmay: saglayan hiicre
durumundan olusan bir sistemdir. Hiicre durumu hiicre igerisinde taginmasi gereken verileri tastyan ve ag tizerindeki
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veri akigini saglayan yapidir. Unutma kapisindan gelen veriyle bir 6nceki katmandan gelen veri carpilarak girdi
kapisindaki degerle toplanmaktadir. Girdi kapist yeni girdinin girmesine izin verilip verilmeyecegine karar veren,
bunun i¢in veriyi sigmoid fonksiyonundan gegiren kapidir. Unutma kapisinda bir verinin silinip silinmeyecegine karar
verilmekte ve 6nemli olmayan bilgiler silinmektedir. Verinin énemli olup olmadigina karar vermek i¢in dnceki gizli
katmandaki verilerle simdiki veriler sigmoid fonksiyonuna sokulmakta, O ile 1 arasinda bir deger olan sonug 0’a
yakinsa silinmekte 1’e yakinsa kullanilmaktadir. Cikti kapist hangi bilgilerin ¢ikti olarak almacagina karar
vermektedir [16-17].

3.Uygulama

Bu kisimda birinci kisimda agiklanmis olan algoritmalarin kullanilan veri kiimesi {izerinde uygulamasi ve ¢iktilar
aciklanmistir. Uygulama Python programlama diliyle yazilmistir. Uygulamada Python yazilim dilinin numpy, pandas,
sklearn, keras, matplotlib, seaborn, plotly ve math kiitiiphaneleri kullanilmistir.

3.1 Lineer ve Polinomsal Regresyon ile Tahmin Uygulamasi

Lineer ve polinomsal regresyon modelleri egitim i¢in ayrilan verilerle kurulmus, test verisi i¢in ayrilan verilere
uygulanmustir. Polinomsal regresyonda ikinci derece polinom modeli kullanilmigtir. Lineer regresyon uygulamasinda
test verisi ve bu verinin tahmininin grafigi sekil-2’de gosterilmistir. Lineer regresyon uygulamasinin hata skorlariysa
tablo-2’de gosterilmistir.

Tablo-2: Lineer Regresyon Modeli Hata Skorlart

-5,5649768  2,293832994 6,074728401

—— Gergek Deger
—— Tahmini Deger

12 A

11 A

10 A

2021-12 2022-01 2022-022022-03 2022-042022-05 2022-062022-07 2022-08 2022-09

Sekil-2: Lineer Regresyon Modeli Grafigi

Polinomsal regresyon modeli tahmini ve gercek verilerin zamana gore grafigi sekil-3’te, hata metriklerinin skorlariysa
tablo-3’te gosterilmistir.
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Tablo-3: Polinomsal Regresyon Modeli Hata Skorlart

-11,127129  2,558479922 11,22151903

16 - [
14 -

12 ~

10 A

—— Gergek Deger
6 —— Tahmini Deger

2021-122022-01 2022-022022-03 2022-042022-05 2022-06 2022-07 2022-08 2022-09
Sekil-3: Polinomsal Regresyon Modeli Grafigi

3.2 Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine) ile Tahmin Uygulamasi

Caligmada destek vektor makinesi (support vector machine) algoritmasi zaman serisi analizine uyarlanmigtir. Kernel
olarak ‘rbf* kullanmilmistir. Veri kiimesindeki tiim veriler ‘standard scaler’ yontemiyle standardize edilerek destek
vektor makinesi algoritmasiyla destek vektor tahminleme (support vector regressor) modeli olusturulmustur. Modele
verilerin ger¢ek degerlerini girdi olarak uygulayabilmek i¢in veriler standardize edilmis degerlerden tekrar gergek
degerlerine doniistiiriilerek tahminleme islemi gerceklestirilmistir. Sekil-10’da bu modelin tahmin degerleri gercek
degerlerle birlikte ¢izgi grafigi seklinde gosterilmistir. Tablo-4’te ise modelin hata skorlart gosterilmistir.

Tablo-4: Destek Vektor Makinesi Modeli Hata Skorlart

0,28916731 0,662371032 0,657750312
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10.5 4 1051 Gergek Deger
- —— Gergek Deger —— Tahmini Deger
—— Tahmini Deger 10.0 4
10.0 1
9.5 4
9.54
9.0 1
9.01
851 851
8.0 8.0
7.5 1 754
7.0 Y 7.0
6.5 r 6.5
202‘1-12 202‘2-01 202‘2-02202‘2-03 202‘2-04 202‘2-05 202‘2-06 202‘2-07 202‘2-08 202‘2-09 202:‘[»12 202‘2-01 202‘2-0202‘2-03 202‘2-04202‘2-05 202‘2-06202‘2»07 202‘2-08 202‘2-09
Sekil-4: Destek Vektor Makinesi Modelinin Tahmin Grafigi Sekil-5: Karar Agaci Modelinin Tahmin Grafigi

3.3 Karar Agaci(Decision Tree) ve Rassal Orman(Random Forest) ile Tahmin Uygulamasi

Caligmada karar agaci ve rassal orman modellerinin her ikisinde de ‘random state’ degiskeni O olarak belirlenmistir.
Rassal orman modelinde ‘n_estimators’ degiskeni hata oranlarina gore for dongiisiiyle 10, 50, 100, 500 ve 1000
degerlerinde galistirilmis ve optimum deger olan 500 olarak alinmigtir. Sekil-11’de karar agact modelinin, Sekil-
12°de rassal orman modelinin gergek verilerle birlikte tahmin verileri ¢izgi grafigi seklinde gosterilmistir. Iki modelin
hata skorlari tablo-5 ve tablo-6’da gosterilmistir.

Tablo-5: Karar Agaci Modeli Hata Skorlart

-1,989905 1,364877193 2,766629825
Tablo-6: Rassal Orman Modeli Hata Skorlar

-2,5840923 1,528413768 3,31644541

10.5 =
—— Gergek Deger

10.0 4{ —— Tahmini Deger
9.5 4
9.0 A
8.5 1
8.0 1
7.5 A
7.0 4

6.5 '

2021-122022-012022-02022-03 2022-042022-05 2022-062022-07 2022-08 2022-09

Sekil-6: Rassal Orman Modelinin Tahmin Grafigi
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3.4 LSTM ile Tahmin Uygulamasi

LSTM modeli 1 giris katmani, 1 ¢ikis katmani, 4 gizli katman ve 4 dropout katmani kullanilarak kurulmustur. Giris
katmaninda 512 birim(unit), gizli katmanlarin her birinde 255 birim kullanilmistir. Dropout katmani 0.2 degeriyle
kullanilmigtir. Dropout katmanlarinin kullanimiyla modelin asir1 6grenmesinin minimuma indirilmesi amaglanmistir.
Veri kiimesinin yiizde 80’ine tekabiil eden ilk 1138 nokta egitim verisi, son 285 nokta test verisi olarak kullanilmustir.
LSTM modelinin uzun siireli hafizasin1t modellemek i¢in 14 veri noktasi igeren ve ‘window size’ olarak adlandirilan
yapilar kaydirmali olarak kullanilmistir. Bu kullanimda son 14 veri tahmin edilemeyecegi i¢in veri kiimesinin son 14
satir1 ¢ikarilmistir. Veriler daha iyi sonug elde edebilmek amaciyla ‘min-max scaler’ yontemiyle standardize
edilmistir. Optimize edici (optimizer) olarak ‘adam’ fonksiyonu 0.0001 &grenme orani (learning rate), hata metrigi
olarak ‘mse’, kayip(loss) degiskeni olarak ‘mean squared error’ kullanilmistir. Epoch parametresi 3, batch size
parametresi 20 olarak ayarlanmistir. LSTM modeli akis semasi sekil-8’de gosterilmistir.

Tablo-7: LSTM Modeli Hata Skorlart

0,623305846  0,480033648 0,349350852

R — Tahmini deger

—— Gergek deger

10.0 A

9.5 A

9.0 1

8.5 1

8.0

7.5 A

7.0 1

6.5+

T T T T T T T T T
2021-122022-012022-02022-032022-042022-052022-062022-072022-08

Sekil-7: LSTM Modeli Tahmin Grafigi Sekil-8: LSTM Modeli Akis Semasi

4. Modellerin Karsilastirilmasi

Caligmada verilerin zaman serisi analizi yontemiyle ¢esitli modeller kullanilarak yapilmis olan tahminleme
uygulamalarinin hata oranlar1 tablo-8’de ve sekil-8’de gosterilmistir.
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Tablo-8: Tiim Modellerin Hata Skorlar

Lineer Regresyon -5,564976816 2,293832994 6,074728401
Polinomsal Regresyon -11,12712856 2,558479922 11,22151903
Support Vector Machine 0,289167307 0,662371032 0,657750312
Decision Tree -1,989904973 1,364877193 2,766629825
Random Forest -2,58409229 1,528413768 3,31644541
LSTM 0,623305846 0,480033648 0,349350852
R2 skoru grafigi
— ]

-2

Lineer Regresyon Polinomsal Regresyon  Support Vector Machine Decision Tree Random Forest LSTM

Sekil-9: Tiim Modellerin R2 Skoru Grafigi

MAE skoru grafigi

Lineer Regresyon  Polinomsal Regresyon Support Vector Machine ~ Decision Tree Random Forest

Sekil-10 Tiim Modellerin MAE Skoru Grafigi

21
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MSE skoru grafigi

10 4

Lineer Regresyon Polinomsal Regresyon Support Vector Machine Decision Tree Random Forest LSTM

Sekil-11: Tiim Modellerin MSE Skoru Grafigi
5. Sonug¢

Caligmada hisse senedi tahminlemesi i¢in ¢ok degiskenli finansal zaman serisi analizi yontemi makine 6grenmesi
algoritmalarindan lineer regresyon, polinomsal regresyon, support vector machine, decision tree, random forest ve
derin 6grenme algoritmalarindan LSTM ile modellenmistir. Bu modeller igerisinde r2 skoru en yiiksek , MAE ve MSE
skorlari en diisiik olan modelin LSTM oldugu goriilmistiir. LSTM modelinin r2 skoru 0.62, MAE skoru 0.48 ve MSE
skoru 0.45 bulunmustur. ikinci sirada en iyi degerleri ise 0.29 r2 skoru, 0.66 MAE skoru ve 0.66 MSE skoruyla support
vector machine modeli vermistir. Diger 4 makine 6grenmesi modelinin asir1 6grenmeden kaynakli olarak r2 skorlar1
negatif, MAE ve MSE skorlar1 ise 1’den biiyiik ¢ikmistir. Calismada kullanilan modeller arasinda ¢ok degiskenli
finansal zaman serisi analizinde kullanilacak optimum modelin LSTM oldugu gériilmiistiir.
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KOBI’lere Ozel Basit Yapay Zeka Coziimii : Kolay.Al
KOBI segmentine 6zel olarak yapay zeka ¢éziimlerini paket sekilde sunan yazilim tasarimu.
Sadi Evren SEKER*

Istanbul Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii

KOBI’ler 6zellikle Tiirkiye gibi diisiik sermayeli girisimlerin yogun oldugu iilkelerde kritik 5neme sahip sirketleri ifade
etmektedir. Tiirkiye’deki sirketlerin %99 unun KOBI vasfinda oldugu diisiiniildiigii zaman KOBI’ler i¢in yapay zekamin
onemi daha da net goriilmektedir. Onemli olmasimin yani sira, yapay zekamn ulagilabilirligi de sorun olusturmaktadir.
Ornegin 5-10 galisani olan bir KOBI*nin yapay zeka konusunda uzman istihdam etmesi ve dogru isleri atamas1 veya atanan
islerin dogru yapilip yapilmadigim1 kontrol etmesi ¢ogu zaman miimkiin degildir. Yapay zekanin demokratizasyonu
agistndan KOBI’lerin &zel projelerle yapay zeka alaminda ilerlemektense hazir yazilimlar kullanmasinin daha dogru bir
tercih olacag1 en azindan bu dénem igin gériilmektedir. Bir ¢dziim olarak Kolay.Al isimli yazilim KOBI’leri hedefleyerek
yapay zeka ¢dziimlerini igeren bir paket program olarak sunulmaktadir ve genelde KOBI’lerde yasanan veri disiplini,
kalitesi ve erisimi problemlerini de ¢6zerek yonetici seviyesinde ¢oziimler tiretmektedir.

Anahtar Kelimeler: KOBI, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Miisteri Kayip Analizi, Miisteri Segmentasyonu, RFM, Uriin
Fiyat Analizi

SMEs, especially in countries like Turkey where low-capital ventures are prevalent, refer to companies of critical
importance. Considering that 99% of companies in Turkey are classified as SMEs, the importance of artificial intelligence
for SMEs becomes even more apparent. In addition to its significance, the accessibility of artificial intelligence also poses
a problem. For instance, it is often not feasible for an SME with 5-10 employees to hire an Al expert, assign the right tasks,
or ensure the correct execution of assigned tasks. In terms of the democratization of Al, it is seen as a more appropriate
choice, at least for this period, for SMEs to use ready-made software rather than advancing in the field of Al with special
projects. As a solution, a software called Kolay.Al is offered as a package program that targets SMEs and includes Al
solutions, aiming to address data discipline, quality, and accessibility issues typically encountered in SMEs and provide

managerial-level solutions.

Anahtar Kelimeler: SME, Artificial Intelligence, Machine Learning, Customer Churn Analysis, Customer Segmentation,
RFM, Product Price Analysis
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1 GIRiS

Makine 6grenimi, perakende dahil olmak iizere gesitli endiistrilere devrim niteliginde etkileri olan bir teknolojidir.
Perakendeciler, miisteri deneyimini iyilestirmek, envanter yonetimini optimize etmek ve gelecekteki trendleri tahmin
etmek igin makine 6grenimini kullanmaya baslamislardir. Bu béiimde, makine 6grenmesi uygulamalarinin KOBT'ler igin
kullanimiyla ilgili bir giristen sonra, miisteri segmentasyonu sorununu, uygulamalarin1 ve RFM (Recency, Frequency,
Monetary) teknigini daha detayl olarak ele alacagiz.

1.1 KOBi'ler ve Miisteri Bazi Makine Ogrenmesi Uygulamalari

KOBI'ler i¢in makine 6greniminin baslica uygulamalarindan biri Miisteri Segmentasyonudur [1]. Miisteri segmentasyonu,
miisterileri ortak 6zelliklere gore gruplara ayirma siirecidir. Makine 6grenimi algoritmalari, perakendecilere benzersiz
miisteri segmentlerini belirlemelerine ve pazarlama kampanyalarini buna gore uyarlamalarina yardimeci olabilir. Marisa ve
digerleri (2019) tarafindan yapilan bir ¢alisma, makine 6grenimi algoritmalarin1 miisterilerin yasam boyu degerlerine
dayanarak miisteri segmentasyonu yapmak i¢in kullanmistir. Caligma, miisteri segmentasyonuna dayali kisisellestirilmis
pazarlama kampanyalarmin perakendecinin genel karmi artirdigini buldu.

KOBT'ler igin diger iyi bilinen bir makine égrenmesi uygulamasi1 Uriin Oneri Sistemleridir [3]. Uriin 6neri sistemleri,
makine O0grenimi algoritmalarimi kullanarak miisterilere gegmis satin alma gegmislerine ve gezinme davranislarina
dayanarak iiriinler 6nerir. Kumar ve ark. (2022) tarafindan yapilan bir ¢alisma, bir ¢evrimigi perakendeci igin bir iiriin 6neri
sistemi olusturmak icin bir iliski kurallar1 madenciligi (Association Rule Mining, ARM) modeli kullanilmistir. Calisma,
ARM modelinin miisterilerin ve goz attiklar: iirtinlerin takibini yapmanin yani sira miisterilerin e-ticaret magazasini nasil
kullandigini kategorize ederek saticinin 6zel ihtiyaglarina hitap edebilecegini bulmustur.

Talep tahmini, satis tahmini ve stok/envanter yonetim sistemleri de KOBI'ler igin 6nemlidir [5]. Envanter yénetimi,
perakende isletmelerin kritik bir yoniidiir. Makine 6grenimi algoritmalari, perakendecilere talebi tahmin etmelerine ve
envanter seviyelerini optimize etmelerine yardimci olarak stoklarin tiikenmesi veya asir1 stoklanma olasiligini azaltabilir.
Naidoo (2021) tarafindan yapilan bir ¢aligma, bir perakendeci i¢in iiriin talebini tahmin etmek ve envanter seviyelerini
optimize etmek icin bir makine 6grenimi algoritmasi kullandi. Caligma, algoritmanin envanter tutma maliyetlerini
azaltirken yiiksek miisteri hizmet seviyelerini korumak i¢in kullanisl olabilecegini ortaya koydu.

Hile Tespiti ve anomalilerin yakalanmasi, KOBI'ler igin makine 6grenmesinin bagka bir uygulamasidir [7]. Hile tespiti,
perakende endiistrisinde makine Ogreniminin bagka bir kritik uygulamasidir. Makine 6grenimi algoritmalari, islem
verilerini analiz ederek kredi karti dolandiricihigr ve kimlik hirsizligr gibi sahtekarlik faaliyetlerini tespit edebilir.
Btaszczynski ve ark. (2021) tarafindan yapilan bir ¢alisma, otomatik kredi verme islemlerinde sahtekarlik faaliyetlerini
tespit etmek igin makine dgrenimi algoritmalarin1 kulland1. Calisma, algoritmalarin KOBI'ler igin uygulanabilir oldugunu
ortaya koydu ve ayrica rastgele orman veya destek vektor makinesi gibi geleneksel makine 6grenimi algoritmalarindan
daha iyi performans gosteren hakimiyet tabanl kesikli kiimeleme yaklasimi adinda yeni bir yontem onerdi.

Sonug olarak, makine 6greniminin perakende endiistrisinde miisteri segmentasyonundan {irlin Oneri sistemlerine,
envanter yonetimine ve hile tespitine kadar bircok uygulamas: bulunmaktadir. Akademik ¢aligmalar, makine dgrenimi
algoritmalarinin perakende islemlerini ve miisteri deneyimini dnemli 6l¢iide iyilestirebilecegini gostermektedir.

1.2 KOBi'ler i¢in Miisteri Segmentasyonunun Makine Ogrenmesi Uygulamalari

Miisteri segmentasyonu, demografik bilgiler, satin alma davranisi ve tercihler gibi ortak 6zelliklere dayanarak miisterileri

farkli gruplara ayirma siirecidir. Makine 6grenimi, perakendecilerin miisteri segmentasyonu yapmalari ve pazarlama
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stratejilerini kisisellestirmeleri icin giderek daha popiiler bir ara¢ haline gelmistir. Onceki boliimde, miisteri davranisina
dayali miisteri segmentasyonu zaten bahsedilmisti. Miisteri segmentasyonu i¢in bagka bazi boyutlar da vardir:

Sosyal Medya Davranigina Dayali Miisteri Segmentasyonu [9]. Sosyal medya platformlari, miisterileri segmente etmek
icin kullanilabilecek bircok bilgi saglar. Arasu ve digerleri (2020) tarafindan yapilan bir ¢alisma, makine dgrenimi
algoritmalarini kullanarak miisterileri sosyal medya davranislarina gére segmente etmek icin kullanmistir [10]. Calisma,
makine 0grenimi algoritmalarini kullanarak miisterileri sosyal medya davranislarina gére segmente etmenin miimkiin
oldugunu ve J48 karar agaclari, Naive Bayes veya SMO gibi baz1 makine 6grenimi algoritmalarinin miisteri segmentasyonu
i¢in kullanigl olabilecegini bulmustur.

Cok Boyutlu Verilere Dayali Miisteri Segmentasyonu: Perakendecilerin islem verileri, demografik veriler ve sosyal
medya verileri gibi birgok veriye erisimi vardir ve bu veriler miisterileri segmente etmek i¢in kullanilabilir. Dzobo ve
digerleri (2014) tarafindan yapilan bir ¢alisma, ¢cok boyutlu verilere dayali miisteri segmentasyonu i¢in makine 6grenimi
algoritmalarin1 kullanmustir [11]. Calisma, makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak miisterileri segmente etmenin,
pazarlama kampanyalarmin hedeflemesini iyilestirdigini ve miisteri memnuniyetini artirdigini bulmustur.

Duygu Analizi Temelli Miisteri Segmentasyonu: Duygu analizi, metin verilerini analiz ederek yazarin duygusunu
belirleme siirecidir. Maheswari ve digerleri (2022) tarafindan yapilan bir ¢alisma, duygu analizi ve makine 6grenimi
algoritmalarim kullanarak miisterileri goriisleri ve tercihlerine gore segmente etmek i¢in kullanmigtir [12]. Calisma, duygu
analizi ve makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak miisterileri segmente etmenin daha hedefli pazarlama kampanyalar1
ve artan miisteri etkilesimi sagladigini1 bulmustur.

Sonug olarak, makine 6grenimi, perakendecilerin miisteri segmentasyonu yapmalar1 ve pazarlama stratejilerini
kisisellestirmeleri i¢in Onemli bir ara¢ haline gelmistir. Akademik ¢alismalar, makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak
miisterileri segmente etmenin satis gelirini artirdigini, pazarlama kampanyalarinin hedeflemesini iyilestirdigini ve miisteri
memnuniyetini artirdigini gostermektedir.

1.3 Satin Alma Davranisina Dayal Miisteri Segmentasyonu

Bu boliimde, perakende sektoriinde satin alma davramigina dayali miisteri segmentasyonunda makine o&grenimi
uygulamalar tartigilacaktir.

Makine Ogrenimi algoritmalari, islem verilerini analiz etmek ve belirli satin alma modellerini tanimlamak i¢in
kullanilabilir. Wang (2022) tarafindan yapilan bir ¢aligma, makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak miisterilerin islem
verilerini analiz etti ve belirli satin alma modellerini tanimladi [13]. Calisma, satin alma modellerini tanimlamak igin
makine dgrenimi algoritmalarimin kullanilmasinin miisteri hedeflemesini gelistirdigini ve satig gelirini artirdigini buldu.

Tahminsel miisteri segmentasyonu, hangi miisterilerin belirli iirtinleri veya hizmetleri satin alma olasilig1 oldugunu
tahmin etmek i¢in makine dgrenimi algoritmalarinin kullanilmasini igerir. Chan ve Cooil (2008) tarafindan yapilan bir
¢alisma, makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak hangi miisterilerin belirli {irlinleri veya hizmetleri satin alma olasilig1
oldugunu tahmin etti [14]. Calisma, miisteri davramismi tahmin etmek i¢in makine Ogrenimi algoritmalarinin
kullanilmasinin pazarlama kampanyalarinin hedeflemesini gelistirdigini ve satig gelirini artirdigini, miisteri tepki oranini
ise kampanyalara katilim1 %64'e kadar artirdigini buldu.

Kisisellestirilmis Uriin Tavsiyeleri, miisterilerin ge¢mis satin alma gecmislerine dayanarak iiriin tavsiyelerinde
bulunmak i¢in makine 6grenimi algoritmalarimin kullanilmasini igerir. Sun ve digerleri (2019) tarafindan yapilan bir
calisma, miisteriler i¢in kisisellestirilmis {iriin tavsiyelerinde bulunmak i¢in makine 6grenimi algoritmalarini kullandi.
Caligsma, makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak iiriin tavsiyelerini kigisellestirmenin miisteri etkilesimini ve satig

gelirini artirdigini buldu.

26



Sadi Evren SEKER, KOBJ’lere Ozel Basit Yapay Zeka Céziimii : Kolay.Al, YBS Ansiklopedi, v.11, 27
is.1

Miisteri yasam boyu deger tahmini, bir miisterinin isletmeye yasami boyunca getirecegi degeri tahmin etmek igin
makine 0grenimi algoritmalarinin kullanilmasin igerir [15]. Maulida ve Dachyar (2022) tarafindan yapilan bir ¢alisma,
makine 6grenimi algoritmalarini miisteri yasam boyu degerini tahmin etmek icin kullandi. Calisma, miisteri yasam boyu
degerini tahmin etmek i¢in makine dgrenimi algoritmalarinin kullanilmasmin miisteri hedeflemesini gelistirdigini ve satis
gelirini artirdigini buldu.

Sonug olarak, makine 6grenimi, perakendecilerin satin alma davranisina dayali miisteri segmentasyonu yapmalar1 ve
pazarlama stratejilerini kisisellestirmeleri i¢in Onemli bir ara¢ haline gelmistir. Calismalar, satin alma modellerini
tanimlamak, miisteri davranigsini tahmin etmek, {irlin tavsiyelerini kisisellestirmek ve miisteri yasam boyu degerini tahmin
etmek i¢in makine Ogrenimi algoritmalariin kullanilmasmin miisteri etkilesimini ve satig gelirini artirdigini
gostermektedir.

1.4 Miisteri Segmentasyonunda Sonluk, Frekans ve Maliyet Uygulamasi

RFM (Sonluk, Frekans, Maliyet) analizi, perakende sektoriinde miisteri segmentasyonunda yaygin olarak kullanilan bir
tekniktir. RFM analizi, miisteri satin alma davranigini {i¢ faktore dayanarak analiz etmeyi icerir: satin alma sonlulugu, satin
alma siklig1 ve satin alma maliyeti. Bu alt béliimde, RFM miisteri segmentasyonunun perakende sektoriindeki farkl
yonlerdeki uygulamalarin tartisacagiz.

RFM analizi, sik satin alan ve yiiksek miktarlarda harcama yapan yiiksek degerli miisterileri belirlemek icin
kullanilabilir. Jiale ve Huiying (2010) tarafindan yapilan bir ¢alisma, RFM analizini kullanarak havayolu perakendecisi
i¢in yiiksek degerli miisterileri belirlemek i¢in kullanildi. Calisma, RFM analizini kullanmanin yiiksek degerli miisterileri
belirlemenin satis gelirini artirdigini ve miisteri sadakatini iyilestirdigini buldu.

RFM analizi, farkli miisteri segmentleri i¢in pazarlama stratejilerini 6zellestirmek i¢in kullanilabilir. Wei ve digerleri
(2020) tarafindan yapilan bir ¢alisma, miisterileri segmente etmek ve pazarlama stratejilerini 6zellestirmek igin RFM
analizini tartisti. Calisma, RFM analizini pazarlama stratejilerini 6zellestirmenin miisteri etkilesimini ve satig gelirini
artirdigini buldu ve ayrica RFM'nin avantajlarini, dezavantajlarini ve alternatiflerini tartigmaktadir.

RFM analizi, gelecekteki miisteri davranisini tahmin etmek icin kullanilabilir. Abbasimehr ve Mostafa (2021)
tarafindan yapilan bir ¢aligma, bankacilik satis noktas1 (POS) 6rnegi i¢in RFM analizini kullanarak miisteri davranigini
tahmin etti. Calisma, RFM analizini miisteri davranigini tahmin etmek i¢in kullanmanin pazarlama kampanyalarinin
hedeflemesini iyilestirdigini ve satis gelirini artirdigini buldu. Ayrica, miisteri davranisinda zaman igindeki gilincellemeler
i¢cin zaman serisi analizi ile miisteri segmentasyonunu da gergeklestirdiler.

RFM analizi, miisterinin bir isletmeden satin alma yapmay1 durdurdugu durumu olan miisteri kaybini tahmin etmek
i¢in kullanilabilir. Aleksandrova (2018) tarafindan yapilan bir galigma, Bulgaristan'daki KOBI'ler icin RFM analizini
miisteri kaybini tahmin etmek igin

2 PROBLEM TANIMI VE BiR COZUM OLARAK KOLAY.AI

Kolay.ai sadece fatura verilerri (fatura no, miisteri, {iriin, tarih ve satis fiyat1) ile herhangi bir veri bilimcisine ya da yapay
zeka uzmanina fazladan maliyet ayrilmasina gerek duymaksizin birgok analiz yontemi kullanarak miisteri yonetimi, insan
kaynaklar1 ve finans yonetimini tek bir ¢at1 altinda birlestirerek tiim bu hizmetleri 6zel ekranlardan sunmaktadir. Bu
anlamda Kolay.Al yapay zekanin demoratizasyonu, yani herkesin erigebilecegi bir teknoloji olmasi amacina hizmet

etmektedir.
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"~ Sekil 1 Ornek Ekran Gérintiisii (Kolay.Al)

2.1 Problem Tanimi

Bir firmanin 6niimiizdeki ay veya 6niimiizdeki y1l ne kadar cirosu olacagini tahmin etmek, ya da en kiymetli miisterisini,
hangi miisterinin kaybedilmek {izere oldugunu, yeni kazanilan miisterilerden kiminle iliskinin iyiye veya kotiiye gittigini
analiz etmek, yapay zeka ¢aligmalarindaki temel bazi sorular1 olugturmaktadir. Benzer sekilde, en degerli iiriiniin tespiti
veya en degerli, 6rnegin yedinci lirliniin tespiti, gecen sene satiglarindaki en yiiksek satis hacmine sahip 20 miisteriyi, veya
ondan énceki seneki miisterileri analiz etmek gibi ok sayida problem yapay zeka ile hizlica g¢dziilebilirken, KOBI
Olceginde bir firmanin bu analizlere ulagsmasi i¢in hazir yazilim ¢6ziimleri en iyi alternatif olarak goriilmektedir.

2.2 Makine Ogrenmesi i¢in Veri Kaynag

Kolay.Al ¢alismaya bir dosya yiiklemesi veya entegrasyon ile baslamaktadir. Entegrasyon araci olarak e-fatura
baglantilar1 yapilabildigi gibi bir excel veya virgiil ile ayrilmis (CSV) dosyas: yiiklemek gibi yontemlerle, makine
ogrenmesi algoritmalarma temel teskil edecke olan veri saglanir. Ornek bir veri kiimesinin kolonlar1 sekil 2’de
sunulmustur. Bu kolonlar temel bir fatura verisinde bulunan ve kesilen her faturada gelen bilgilerden olusmaktadir. Veriler
bunlarla sinirli olmayip istenildigi kadar ilave veri eklenebilir ve otomatik makine 6grenmesi (AutoML) siireglerinde bu
verilerin tamamu islenebilir. Sistemin ¢alisabilmesi igin en az 6 kolonun var olmasi gerekir ve bunlar da belge no, tarih,
miisteri kodu veya adi, stok kodu veya adi, adet ve fiyattir.
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reo v _Ix
A B © D E F G H | J K L

. | BELGE_NO TARIH | STOK_KODU | STOK_ADI | NET_TUTAR | ISKONTO_TUTAR | CARI_ADI | CARLIL | CARLILCE | MIKTAR | STOK_KOD1_KODU | STOK_KOD2_KODU
) 1 28.11.2022 1 Kalem 10 0 Ahmet Antalya Muratpasa 1
} 1 28.11.2022 2 Defter 20 0 Ahmet Antalya Muratpasa 1
I 1 28.11.2022 3 Silgi 15 0 Ahmet Antalya Muratpasa 1
) 2 22.01.2023 2 Defter 20 0 Mehmet istanbul Kadikoy 1
) 2 22.01.2023 4 Kitap 30 0 Mehmet istanbul Kadikoy 1
[/ 2 22.01.2023 1 Kalem 9 1 Mehmet istanbul Kadikoy 1

3 20.01.2023 4 Kitap 25 5 Ayse Antalya Konyaalti 1

3 20.01.2023 2 Defter 40 0 Ayse Antalya Konyaalti 2

4 15.12.2022 1 Kalem 20 0 Fatma istanbul Besiktag 2

5 17.12.2022 4 Kitap 30 0 Ali istanbul Beykoz 1

N O U AWN RO~

Sekil 2 Kolay.Al icin érnek bir veri kiimesi

BELGE_NO : genelde fis veya faturaya ait bir numaradir. O faturadaki her satir igin tekildir. Ornegin bir faturada 10
farkl: iiriin satildrysa 10 kere tekrar eder ve her satirda o belgedeki iiriinleri gosterir. Sarttir.

TARIH : Belgenin diizenlendigi tarihtir, her satir i¢in tekrar eder. Sarttir.

STOK KODU : Varsa SKU belirtir opsiyoneldir.

STOK_ADI : Uriinlerin adim belirtir. Her satistaki iiriiniin detayli ismi bulunur. Sarttir.

NET _TUTAR : satisin net fiyatidir. Sarttir.

ISKONTO_TUTAR : varsa yapilan iskontoyu gosterir. Opsiyoneldir.

CARI_ADI : satisin yapildig1 miisterinin agik ismidir. Her satista kime satildigidir. Her belge no icin tek miisteri olmasi
beklenir ve bu anlamda tekrarlidir. Sarttir.

CARI IL : satisin yapildigi fatura adresinin il bilgisidir. Cografi analizler igin sarttir, cografi analiz istemeyen
miisteriler igin sart degildir.

CARI _ILCE : satigin yapildig: fatura adresinin ilge bilgisidir. Cografi analizler i¢in sarttir, cografi analiz istemeyen
miisteriler igin sart degildir.

MIKTAR : bir iiriinden bir faturada bir miisteriye birden fazla adette satilmasi durumunda adet bilgisi, tek olmast
durumunda 1 olarak kaydedilir. Sarttir.

STOK_KODI_KODU : Ozel durumlar i¢in miisteri tarafindan belirtilebilecek alandir. Verinin filitrelenmesi gibi ilave
kurallar i¢in veride birakilmistir. Opsiyoneldir.

STOK_KOD2 KODU : Ozel durumlar i¢in miisteri tarafindan belirtilebilecek alandir. Verinin filitrelenmesi gibi ilave
kurallar i¢in veride birakilmistir. Opsiyoneldir.

3 MAKINE OGRENMESi SONUC VE ANALiZ EKRANLARI

Kolay.ai, basit, sade ve hizli veri sunumu ve sonuca yonelik analitiklerle, sadece fatura verisi gibi basit verileri degere
doniistiirmeyi amaglar. Bu amaca yonelik olarak hazirlanan farkli ekranlar agagida agiklanmigtir.
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3.1.1Satis Ekranlar

Firmadaki satis grafigini analiz ederek, gegmis veri lizerinden gelecek tahmini olusturur. Sekil 3’teki ekran goriintiisi,
Kolay.ai satig ekranindan alimmis olup, 2021 May1s ay1 verisine kadar olan verileri islemektedir. Bu siireden sonraki 1
yillik tahmini otomatik olarak yaparak 2022 Mayis ayina kadar giinliik tahminleri sunmaktadir.

Glinliik Toplam Satig Tahmin Koridor

£ 142.5906k

Satislar

~
d
=
-
=
5
[0
B
]
0
X
=
=
=}
0

Mar 15 MH'

Jul 2018 Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020 Jul 2020 Jan 2021 Jul 2021 Jan 2022

Sekil 3-b Ornek Gelir Tahmin
Koridoruna Yaklastirilmis Hali

Sekil 3-a Ornek Gelir Tahmin Koridoru

Veri {iizerinde, koridor olusturarak, ¢ikabilecegi maksimum ve inebilecegi minimum degerleri de otomatik olarak
hesaplamaktadir. Veri tizerinde yakinlastirma, kaydirma ve hizalama gibi islemler etkilesimli olarak yapilabilmektedir.

Aymn1 veri iizerinde yapilan yakinlagtirma islemi sayesinde (bkz. Sekil 3-b) verinin detaymna inilebilmekte ve veri
iizerinde say1sal okumalar yapilabilmektedir. Ornegin, gercek bir firmanm verilerini igeren bu grafikte, haftalik tekrar eden
bir Oriintii (pattern) yakalanmis olup, satislarin hafta sonu, 6zellikle Cumartesi giinleri tepe yaptigi kesfedilmistir. Benzer
sekilde, satiglarin Pazartesi, Sali, Carsamba ve Persembe giinleri diisiik seyrettigi, Kolay.ai’in otomatik makine 6grenmesi
motoru sayesinde kesfedilerek gorsellestirilmistir.

3.1.28ezonsallik ve Trend Analizleri

Zaman serisi analiz yontemleri kullanilarak satis verisi iizerinden makro oOlgekte sezonsallik ve trend analizleri
yapilabilmekte ve biitiin bu analizler tek ekranda sunulabilmektedir.
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Sezonsal Analiz
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Sekil 4 Makine Odrenmesi ile Sezonsallik ve Trend Analizleri

Sekil 4°teki, mavi grafik, sezonsallik analizini yansitmaktadir. Gergek bir firmanin verilerini igeren bu ¢aligmada, aylik
bazda sezonsalliklar yakalanmis olup, Kolay.ai tarafindan satislarin subat, temmuz ve eyliil aylarinda tepe yaptig1, ekim,
kasim aralik aylarinda diisiik seyrettigi otomatik olarak tespit edilmistir. Bu sezonsallik verisinden ayristirilmis olan trend
analizi ise, tatil donemleri, okula doniis donemleri gibi etkilerden arindirildiktan sonra, firmanin satiglarinin yoniinii
gostermektedir.

Hem trend, hem de sezonsalliktan armdirilan ETKI verisi ise, firmanin, promosyon, kampanya, reklam gibi kendi
aksiyonlar1 veya korona, politik / ekonomik etkileri gostermektedir. Yani, satislar1 etkileyen major olaylar yukaridaki

grafikte tortu/etki olarak isaretlenmistir ve firmanin bu major etkileri analiz etme imkani1 dogmustur.

3.1.3Uriin Analitigi

Uriinlere yonelik olarak yapilan analitiklerle, en kiymetli {iriinler, en ¢ok satan iiriinler, iiriin dagilimi, {iriin RFM

segmentasyonu, iiriin satig segmentasyonu ve aykir iirtinleri tespit etmek miimkiindiir.

3.1.3.1 Uriin Segmentasyonu

RFM, turizm, perakende, bankacilik, telekom, finans, iiretim gibi ¢ok farkli sektdrlerde kullanilan bir analiz ve
segmentasyon yontemidir. Bu yontemde amag, {irlinler 6zelinde, en sik ve giincel {irlinleri yakalamak; iiriinlerin firmaya
kattig1 maddi degere gore iirtinleri en eski ve en az satilan iirtin segmentine kadar kategorize etmektir. Bu segmentasyon,
iirtinler {izerinde dogrudan aksiyon almayi, Kolay.ai’in ilerde anlatilacak olan iirlin/kampanya veya iiriin/miisteri
eslestirmeleri ile birlikte kullanim imkan1 saglamaktadir.
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Uriin Segmentasyon Analizi
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Sekil 5-a Uriin Analitigi ve RFM Segmentasyonu

Sekil 5°teki Kolay.ai ekraninda, {irlinlerin bulundugu segmentler, iki boyutlu uzayda, dikey eksen frekans, yatay eksen
ise giincellik olacak sekilde gorsellestirilmistir. Her {irlinlin sembolize edildigi balonun ¢ap1 ise o iiriiniin sagladigi
maddi/para degeri ile iliskilendirilmistir. Kolay.ai’in diger ekranlarinda oldugu gibi, bu ekranda da etkilesimli sekilde
yakinlastirma, fare ile gezinme ve detayli bilgi alma imkan bulunmaktadir. Ornegin iizerine gelinen balon hakkinda detayli
bilginin gosterildigi etkilesimli grafikler (sagda) bulunmaktadir. Yine, iirtinlerin renkleri bu iriinlerin dahil oldugu
segmenti gostermektedir. Buna gore,

Lacivert segment, kis uykusundaki tiriinleri

Turuncu segment, iimit veren ve yiikselisteki tirtinleri

Yesil segment, risk altindaki ve disiisteki tiriinleri

Mor segment, Potansiyeli yiiksek ve yiikselisteki tiriinleri

Sar1 segment, uyumak iizere olan iiriinleri

Mavi segment, dikkat edilmesi gereken tiriinleri

Pembe segment ise sadik ve diizenli {iriinleri gostermektedir.

3.1.3.2 Marjinal/Aykiri Uriin Listeleri

Uriin verileri iizerinde gok farkli agilardan zenginlestirme otomatik olarak Kolay.ai motoru tarafindan yapilmaktadir.
Bu zenginlestirmeler arasinda, asagidaki veriler sayilabilir:
e Uriiniin toplam kag adet satildig,
e Uriiniin birim fiyati,
e Uriiniin kag farkli magazada satildigi,
e Uriiniin kag farkli miisteri tarafindan satin alindigs,

e Uriiniin giinliik , aylik , haftalik ve yillik ortalama satig miktarlari,
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e Uriiniin maksimum sattig1 giindeki satis miktari,

e Uriiniin gegmisten bugiine ne kadar oranda kampanyali satildig1
Yukaridaki biitiin verilerin, sadece fatura verilerinden c¢ikarildigini hatirlayin; bunlarla da simnirli kalmayan veri
analizleri neticesinde diger iiriinlere gore farklilasan iiriinler marjinal/aykir1 {iriin olarak etiketlenerek ayristirilir. Bu
ayrisan lirlinlerin listesi de Kolay.ai ekranlarmdan sunulmaktadir.

Uriin Kodu artindn ariintin Griiniin kag ~ Grndn kag artinin arntin ariintin ariindin ariintin Grindin
toplam kag birim fiyati farkh farkh gunluk ayhk haftalik yillik maksimum tarihinde
adet sattigi magazada miusteri ortalama ortalama ortalama ortalama sattigi ne kadar

bulundugu tarafindan satis satis satis satis giindeki oranda
alindig miktar miktari miktari miktari satig kampanyali
miktari (ay,  satildig
yil bazl)

BM852766 )4.98173787711 ).0957551826221.9743589743!3.37575757 5089.25 13.37575757573052512649211
DS71040 3087.68034682( 9659090909091965517241379!  2.703125 ’.66666666666 2.703125 1104046242774
BM852001 0.91185667752 1.02739726027.1.6666666666t4.1262135922)  3453.75 34.1262135922129569308722:

POSET 3176441596845 2.6380697050979.714285714214.9285714285' 6087 14.9285714285)558567438804
MI51515 367.302857142i 333333333333 B 333333333333 7 333333333333571428571428%

Sekil 6 Anomali Tespit Edilen Uriinler

3.1.3.3 TOP 20 Uriin Analizi (Adet ve Miktar icin)

Uriin satislar1 adet ve miktar olarak iki grupta incelenebilir. Bir iiriiniin kag adet satildig1 adet analizinde, satiglarin
toplam Tiirk Liras1 degeri (hacmi) ise miktar olarak ifade edilmektedir. Satis adet ve miktarlarina bagl olarak en ¢ok satilan
20 iirtiniin grafik gdsterimi yillara gore yapilabilmektedir.

Tim Yillar

Yapay zeka destekli Uriin,
musteri analizi, tavsiye,
segment ve journey
analiz yazihmi.

Gelir Tahmin

Satig Agiklama

Toplam Ad

Uriin Analitigi

Miisteri Analitigi

Segm: riin

Miisteri Analitigi Agiklama

Journey / Seriiven Arag

Cari Kartlar Description
Uriin Kartlar

Dosyalar Tum Yillar

Yapay Zeka Motoru

Kolay.Al Istatistikleri Tim Yillar - Top 20 Uriin (Miktar)

Yardim

Sekil 7 Satisi Yapilan Uriinlerin Hacme Gére Siralamasi
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3.1.3.4 Pareto Etkisi : Uriin Satis Adedi / Uriin Karlilik / Kar Etkisi

Pareto analizi, farkli sektorlerde farkli amaglarla, karsilagtirmali etki analizi igin kullanilmaktadir. Pareto’nun iddiasi,
basitce, olaylarin dyle bir %20°si vardir ki, sonucun %80’ini etkiler, benzer sekidle olaylarin dyle bir %80°1 vardir ki,
sonucun sadece %20’sini etkiler seklindedir.

Benzer bir Pareto etki analizini otomatik olarak yapan Kolay.ai, bu analizi asagidaki sekil 8’de gorsellestirmektedir.

Pareto Etkisi

Sekil 8 Miisteri Analizinde Pareto Etkisi

Mavi gubuk grafikler, her {irlin segmentinde bulunan {iriin sayilarin1 gostermektedir. Goriilecegi {lizere, 3 numaralt
segmentte en az sayida iiriin ve 9 numarali segmentte en fazla iiriin bulunmaktadir. Segment numaralar: rasgele atanmis
numaralar olup, hangi iiriinlerin birlikte bir segment olusturdugunu anlamak agisindan 6nemlidir. Yine bu {iriinlerin,
segment atamalarmin tam listesine Kolay.ai iizerinden erismek miimkiindiir, ve diger ekranlarda oldugu gibi etkilesimli
olarak segment detaylarin1 gérmek miimkiindiir. Grafikte fare ile yapilan gezinti sayesinde, {iriin satis adetlerine bakilabilir
ve bu satislarin kiimiilatif olarak ytizde orani goriilebilir (sagdaki grafik agilan kutunun ikinci satir1: bu 6rnekte 6. Segmente
kadar olan segmentlerin toplam satis orami %19 civaridir). Benzer sekilde kirmizi ¢izgi grafigi, toplam hacimi
gostermektedir ve yine fare ile yapilan gezinti sayesine agilan kutuda o segmente kadar olan, solundaki segmentlerin
toplam satis hacmine etkisi ylizde olarak goriilebilir (soldaki grafik: bu Ornekte satis hacminin %57 civarini
olusturmaktadir). Bu Ornek iizerinde, 6. Segmente kadar olan sirasiyla, 3, 5, 8, 1 ve 6. Segmentler, satis adedi
olarak %19’luk bir pay sahibi iken, cironun %57’sini olusturmaktadirlar. Anlagilacagi lizere, geri kalan %80°lik satis adedi
ise cironun sadece %43’liik paymi olusturmaktadir. Bu analiz sayesinde en karli segmentler, veya en diisiik kara doniisen
segmentler analiz edilebilmektedir.

Benzer bir analitigi, 3 boyutlu etkilesimli olarak yapmak ve iiriinleri bulunduklar1 RFM segmenti ve diger {irlinlere gore
farklilastig1 Ozelliklere gore kesfetmek yine Kolay.ai ekranlarinda sunulmustur. Sekil 9’da bu analitiin RFM
segmentasyonu iizerinden gorsellestirilmis hali bulunmaktadir.
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RFMClass

Sekil 9 3 Boyutlu Miisteri Analitigi

3.1.4Miisteri Analitigi
Uriin analitigine benzer sekilde, fatura bilgilerinden toparlanarak miisteri verileri {izerinden analiz yapilmus, bir
miisterinin ziyaret sayisi, ziyaret siklig1, sepet bilyiikliigii, aldig: iiriin segmentleri ve {iriin karliliklar1 gibi ¢ok sayida analiz

sadece fatura bilgisi tizerinden ¢ikarilarak Kolay.ai ekranlarinda sunulmustur.

3.1.4.1 Miisteri Deger Segmentasyonu

Miisteri verileri iizerinden ¢ikarilan siklik, glincellik ve parasal deger analizleri sonucunda, iiriin i¢in yapilan segment
ment ekranlarini gorsellestirmek miimkiindiir.

calismalarina benzer sekilde, asagidaki miisteri seg

Misteri Segmentasyon Analizi

Segment
Uyumak Uzere
Potansiyel Sadik
Kis Uykusu
Riskte
Yildiz
Dikkat Gerektiren

N
o
=}

>
[9)
c
[
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o
[
=
[=

N
o
t=)

recency

Sekil 10 Ornek Miisteri Analitigi Ekrani
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Ekranlar etkilesimli olarak filitrelenebilmekte veya yakinlagtirma, gezinme gibi etkilesimli analizler yapilabilmektedir.
Omnegin yukaridaki ekranda, sadece potansiyel sadik miisteriler (potential loyalist) ve uyumak iizere olan (about to sleep)
miisteriler filitrelenerek gosterilmistir. Benzer sekilde, yandaki (sagda) ekranda, grafige zoom yapilmig ve bir balonun
iizerine gelinerek miisteri numarasi, segmenti, giincellik ve frekans bilgileri gibi bilgilere erisilmistir.

Segment analizi, miisteri tabanli olarak yapilan ve 6ziinde, miisteriler i¢in aksiyonlarin belirli oldugu bir analiz tiirtidiir.
Bu analizin farkli RFM segmentleri i¢in gorsellestirilmesi, literatiirdeki haliyle sekil 11°deki gibi yapilabilir:

5_

4
atrisk
F 3 need attention
2
hibernating
1
1 2 3

R

Sekil 11 RFM Segment isimleri

Sekilde de goriilecegi tizere, farkli segmentlerde bulunan miisteriler i¢in farkli analizler yapilmakta ve buna gore
aksiyonlar 6n goriilmektedir.

3.1.4.2 Marjinal / Aykirt Miisteriler

Miisteri davraniglarina gére aykirilasan ve dikkat ¢ekilmesi gereken farkli miisterilerin listesi de Kolay.ai tarafindan
otomatik olarak sunulmaktadir.

Musteri - Misterinin Misterinin Misterinin Misterinin Misterinin MisterininMisterinin Misterinin Misterinin Misterinin Misterinin Misterinin Misterinin Misterinin Misterinin
Kodu  toplam ortalama ortalama ortalama toplam ortalama % kag % kag % kag  kac bir bir ortalama toplam  ortalama
aldig sepet sepet sepet ziyaret  ziyaret kampanyalkampanyalkampanyalfarkli seferde  seferde  indirim  indirim  indirim
aran biyakliga buyaklaga bayuklugu sayisi periyodu alim alim alim magazadaraldigi bir miktan  miktan  oram
sayisi (adet) (TL) (Dolar (kag yaptigi yaptigi yaptig algveris maksimumiriinden (TL) (TL)
(o ginde (sepet  (ziyaret (sepet  yaptigi  Grin aldigi
giinkil bir adedi bazl) hacmi adedi maksimum
kurdan)) geliyor) bazli) bazli adet
(TL)
340102331.5470739444934899. 43581 1 53476530186113214+82865386! 20 61801352347.78647:400609344
901785714.0321205..27387115 448 3 323332327151785716510812224 60 33465401313.92499!48448653(
43.5 31151.3120.2162453! 4 '47126436. 0.25 /70042594! 25 26431.837:105727.3536103023!
612612614.0845045(09357550: 51884700622522522595430637 16 .2941891876.655000(71303449.
555555551.1922222:11963116: 81 13207547145679012377571461 240 ).6536419111022.94!70607875!
163398695.4035930¢60770582¢ 306 41116213364052287493534760 120 74743464640.71500(33422782;
31601731(10305153¢65419738( 231 53983050854978354585874736 80 0726431431.780566(38124799]
278911564.81873011.90550117 147 19636087906122448474938758 19 4422789110.014999¢74133324(
34146341:0.020609784625242! :73 79245283087804878799430009 16 56323170129320.185103585608
121212123.4493939:12181085( 30939947775757575340788356 42 381515151 25554.59519908632
666666660.69333335.4244083¢ 741056218 0.6 252129105 30 1.4816666¢34807.22579086338(
72 14932.965.7203992! 1 1 1 9 6399.84 6399.84 794983320
133 78.2683335.8572265¢ 32832080: 1 40 1.9341666¢18725.60565901239¢
143 13579.351.8526712( 34 2396.355 2396.355176471011

Sekil 12 Marjinal Miisteri Listesi
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Aykar iiriin analizine benzer sekilde, sadece fatura verileri iizerinden oldukga zengin bir veri ¢gikarimini otomatik olarak
yapan Kolay.ai, bu veriler lizerinden segmentleri olusturmakta ve sagdaki sekilde, 3 boyutlu olarak segment analizi ve
farkli miisterileri analiz etme imkan1 sunmaktadir.

3.1.4.3 Yillara Gére Miisteri ve Satis Detaylart

Miisterilerin farkli yillardaki performansini gérmek icin, yillik bazda en basarili satisin yapildigr 20 miisteri
gorsellestirilmekte ve karsilagtirmali olarak sunulabilmektedir (bkz. Sekil 13).

2022 - Top 20 Musteri (Adet)

Toplam Adet

W, Go 9, S 7 Oy, 123 Ak

¥ 030 Op, Ay (7% (o) 2q, 7
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404 SOny . ROp, TOL, e, O,

Ay, Ay Ay,
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", « s, %
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Sekil 13 Yillara gére en yuksek hacimli miisteriler
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Miisteri analitigi ekraninda ayrica miisterilerin gruplanmasi ve aykiri miisterilerin 3 boyutlu olarak gorsellestirilmesi
de miimkiindiir. Bu sayede diger miisterilerden farkli agilardan ayrisan miisteriler gorsel olarak incelenebilmekte ve analiz
yapilabilmektedir. Sagda sunulan 6nrekte farkli acilardan dier miisterilerden ayrisan iki noktaya dikkat edilebilir.

3.1.4.4 Miisteri Segment Uriin Eslestirmesi ve Uriin Bulunurlugu

Miisteri segmentasyonu ve iiriin segmentasyonunun ayr1 ayri ¢aligmasi sonucunda ¢ikan miigteri ve {irlin segmentlerinin
eslestirilmesi ve miisteri segmentleri i¢in farkl: iiriin analitiklerinin yapilmasi1 miimkiin olmaktadir.

Miisteri Segmentinde en ¢ok Satilan Uriinler

Dikkat Gerektireri(ls%usuPotansi‘elSadlk Riskte  Uyumak Uzere  Yildiz

175 T ALTIMAX COMFORT
185/60R15 TL 88H ROAD PE F(INCE
175/65R14 82T CITYTEC
205/55R16 91V PRIMACY.
205/55R16.TL 91V PRIMA(.
225/45R17°91V TL PRIMAC
/55R16 TL 91V.ROAD PERF(INCE
228/45R17 91W P7
205/55R16 TL 91H K126 VENTU'ME 3
185/65R15 88T ALTIMAX
185/65R15 TL 88T K435 KINER(':O 2

Sekil 14 Uriin ve Segment Eslestirmeleri
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Her miisteri segmenti i¢in en c¢ok satilan {iriiniin ve dolayisiyla en ¢ok satilan {irlinlerin satildif1 segmentlerin
gosterildigi yukaridaki etkilesimli grafigin yaninda asagidaki sekilde tablosal gosterim de Kolay.ai ekranlar1 arasinda yer

almaktadir.

Her Segmentte en ¢cok satan 3 urun

Yildiz
Uyumak Uzere | 10
Riskte ProdName=205/55R16 TL 91V PRIMACY 4
X Segment=Riskte
Potansiyel Sadik
Kis Uykusu

Dikkat Gerektiren

ProdName

Sekil 15 Her Segmentte en ¢cok Satan Uriin

Yukaridaki grafik sayesinde her miisteri segmenti i¢in en ¢ok satan 3 iiriin gorsellestirilmektedir. Bu say1 parametrik
olarak kurulum sirasinda degistirilebilmekte ve farkli sayida iiriin ve segment eslestirmeleri gorsellestirilebilmektedir.

Son 1 Ayda her segmentte en ¢ok Satilan Uriinler

e

Power

Yildiz
Uyumak Uzere

Riskte

Potansiyel Sadik

Kis Uykusu
Dikkat Gerektiren

Sekil 16 Son 1 Ay icin her Segmentte en ¢cok Satan Uriin
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Biitiin veri kiimesi i¢in ¢aligan analizleri ayrica son 1 aylik veri i¢in de ¢alistirma miimkiin olmakta ve bu sayede son 1
aylik performans ve biitlin veri kiimesi arasindaki farklar analiz edilebilmektedir.

3.1.4.5 Miisteri Segmentlerinin A¢iklanmasi

Kolay.ai sayesinde, Miisteri segmentasyonu sirasinda kullanilan tekniklerin, veri kaynaklari ve siiregte zenginlestirilen
veri ile iligkilendirilerek agiklanir sekilde sunulmasi da miimkiindiir.

Misteri Segmentasyonu Agiklama

Segment Agiklamalari

0
Eskilik(Giin) T 1407

v
v
27
0 —h
0 16850

Stre(Giin)

Total_min
Stire(Giin)

PN

n=120
Uyumak Ozere

Sekil 17 Miisteri Segmentlerinin Agiklamasi

Yukaridaki sekil incelendiginde, her miisteri grubunu etkileyen faktorler bir aga¢ seklinde sunulmustur. Ornegin veri
iizerinde orijinal olarak bulunmayan ve kolay.ai tarafindan veri lizerinden ¢ikarilan ekstra zenginlestirilmis veri ile sunulan
eskilik (bir misterinin ilk aligveris yaptig1 tarih), yenilik (bir miisterinin son alis veris yaptig1 tarih) veya siire (bir
miisterinin ilk aligverisi ile son aligverisi arasindaki gecen siire) gibi verilere ilave olarak miisterinin toplam islem hacmi
gibi veriler birlestirilmis ve yukaridaki sekilde agiklanabilir sonuglar ¢ikarilmistir. Bu grafigin amaci, miisteri analitiginde,
miisteri segmentlerini belirleyen faktorlerin raporlanmasidir.
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3.1.4.6 Miisteri Seriiveni (Customer Journey)

Miisterilerin farkli sebeplerle davranislarinda olan degisiklikler de Kolay.Al tarafindan takip edilmekte ve
sunulmaktadir. Ornegin asagidaki sekilde bir hareket (journey) haritast otomatik olarak ¢ikarilmaktadir.

Musteri Segment Degigimi

Dikkat G{arektiren

Yildiz Kis Uykusu

Sekil 18 Miisteri Segment Degisimleri

Sekil 18’de, miisterilerin yapmis oldugu segmentler arasi yolculuklar analiz edilmekte ve her yolculuk iizerine
tiklanarak ayri ayr1 detayhl dokiim alinabilmektedir. Ornegin seriiven iizerinde (journey) herhangi bir yol veya diigiime
tiklandiginda o yol {izerinde yolculuk yapan miisteriler ve tiklanan diiglimdeki miisteriler detayli olarak bir tablo ile
sunulmakta ve incelenebilmektedir. Tablonun &zelligi, ayrica miisteri arama, miisterilerin detay bilgilerine ulasmak gibi
imkanlar1 da sunmasidir.

3.1.4.7 Haritalar ve Cografi Satis Analitikleri

Kolay.ai iizerinde, yapilan satislarin fatura adresleri kullanilarak cografi gorsellestirme de yapilabilmektedir.
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miisteri, lirlin ve journey
analitik yazilimi

Gelir Tahmin

Satig Agiklama

Oriin Analitigi

Misteri Analitigi

Segment Uriin

Misteri Analitigi Agiklama
Journey / Seriiven Arag
Dosyalar

Yapay Zeka Motoru

Kolay.Al Istatistikleri

Siparig Haritalari

Sekil 19 Siparis ve Satis Haritalari

3.1.4.8 Dosyalar ve Self-Servis Kolay.AI Motoru

Dosyalar Yukle

Yapay zeka destekli {iriin,

misteri, Grlin ve journey
analitik yazilimi. Yiiklemek istediginiz dosyayi buraya siiriikleyip birakiniz

Gelir Tahmin Dosyalar:

Satig Agiklama

Uriin Analitigi

Miigteri Analitigi

Segment Uriin

Miisteri Analitigi Agiklama
Journey / Seriiven Arag
Haritalar ~

Dosyalar

Yapay Zeka Motoru

Kolay.Al istatistikleri

Yardim

Sekil 20 Veri ve Analiz Sonuglarinin Ulasilabilir olarak Sunulmasi

Kolay.Al motoru, self-servis olarak SaaS {izerinden (bulutta) kullanima imkan sunmak {izere tasarlanmistir. Buna gére
bir kurumun, sirketin veya organizasyonun verilerini siiriikle birak ile excel formatinda yiiklemesi ve motoru uzaktan
calistirmas1 miimkiindiir. Dosyalar yiiklendikten sonra yapilacak ¢alistirma komutu ile veriler islenmeye baslar ve otomatik
olarak motorun sonuglar1 hem ekranlar hem de excel dosyalar1 halinde sunulur.
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Bu sayde, ekranda goriilen biitiin veriler detayl olarak indirilerek excel tizerinde incelenebilmekte veya 6zel grafikler

yine excel veya farkl platformlar ile hazirlanabilmektedir.

3.2 Kolay.ai Motoru

Kolay.ai motoru, sorumluluk sahibi yapay zeka felsefesine uygun olarak, agiklanabilir yapay zeka, otomatik makine
ogrenmesi ve adaptif, etkilesimli, seffaf yapay zeka modelleri barindirmaktadir. Ugtan uca, veri 6n isleme, zenginlestirme,
se¢im asamalarindan makine Ogrenmesi / istatistiksel modellerin segimi, kombinlenmesi ve hiper parametre

optmizasyonlarina kadar ¢ok sayida patentli, benzersiz ve yenilik¢i yaklagimi icermektedir.

3.2.1Ugtan Uca Motorun Akist

Patentli bir motor olan Kolay.ai motoru, arka planda, gelistirilmesi yillar alan ve Telekom, bankacilik, parekende,
lojistik, saglik, turizm, finans gibi ¢ok farkli sektorlerde kendisini defalarca ispatlamig olan, OptiScorer, OptiSegment ve
OptiMatcher tiriinlerini farkli amaglarla birlikte kullanmaktadir.

Motorun i¢ akisi, iki ana dongii seklinde 6zetlenebilir. Birince kisimda verinin 6n isleme i¢in kullanildigi “6n isleme
dongiisti” bulunmaktadir ve farkl veri kaynaklarina baglanan veri baglanti katmanu ile siire¢ basglamaktadir.

Veri
Zenginlegtirme

Oznitelik Kisi Skorlama

Segimi

Otomatik Oznitelik
Aciklanabilir

-~ illigki Kurallan

Veri

| Tabani o
\

Onigleme

Veri
Versiyonlama Onisleme
Dongiisii

Degerlendirme

_Makine

Otomatik Veri Ogren__m?
Kontrolii Dongisti

Algoritma

|external . ' Testi Algoritma
Veri On I§Ier_1m|§ " Secimi ve Algoritma
Veri Hiper Parametre Kombinasyonu Kiitiiphanesi
Optimizasyonu

$adi Evren SEKER

Veri baglant1 katmani kendi igerisinde veri versiyonlama igermektedir. Bu sayede, veride zamanla olan degisimler takip
edilebilmektedir. Ornegin bir iiriiniin birim fiyatindaki degisiklikler, gecmis verilerin analizi sirasinda ge¢mis birim
fiyatlarla tutmay1 gerektirir. Bu sayede firmanin satis hacmi ve iriiniin satig1 arasindaki iligkilerin ¢6ziimlenmesi ilgili
donem i¢in miimkiin olabilmektedir.

Sektorde, essiz veri zenginlestirme kapasitesi iceren modiilii sayesinde, veri iki farkli agidan zenginlestirilebilmektedir.
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I¢ zenginlestirme sirasinda, veri kaynaklarindan okunan veri iizerinden zenginlestirme yapilmaktadir, dis veri
zenginlestirme modiilleri sayesinde de veriye korona vaka sayisindan hava durumuna kadar ¢ok farkli veriler otomatik
olarak eklenmektedir (bkz. 2.2. Veri zenginlestirme adimlarr).

Veri iizerinde yapilan analizlerle, zenginlestirilen ve devasa boyutlara ulasan veriler {izerinde eleme otomatik olarak
yapilmakta, siire¢ icerisinde eklenen verilerden, gergekten sonuca etki edenleri birakilmaktadir. Gergek bir uygulama
sirasinda 10 kolonluk fatura bilgisi 1387 kolona kadar zenginlestirilmistir, bu zenginlestirme ardindan veri 23 kolona kadar
indirgenmis ve sadece sonuca etki eden 23 kolon analize dahil edilmistir.

Ana dongiilerden ikincisi olan makine 6grenme dongiisii ise, literatiirde bilinen CASH (combined algorithm selection
and hyper-parameter-optimization) problemini ¢dzmeyi amaglamakta ve kombine olarak algoritma se¢imi ve hiper
parametre optimizasyonu yapmaktadir. Bu otomatik secilen ve optimize eden algoritmalar, sisteme otomatik olarak
yiiklenmekte ve veri analizini yerine getirmektedir.

3.2.2Veri Zenginlestirme Adimlart

Kolay.ai motoru, bu asamada veri iizerinden ¢ok farkli verileri otomatik olarak ¢ikarmakta ve analiz siireclerinde
kullanmaktadir. Bazi i¢ zenginlestirme 6rnekleri asagida siralanmigtir:

Miisteri bazh veri zenginlestirmeler:

### 1. Miisterinin toplam aldig: iiriin sayis1

### 2. Miisterinin ortalama sepet bilyiikliigii (adet)

### 3. Miisterinin ortalama sepet bilyiikliigii (TL)

### 4. Miisterinin ortalama sepet bilyiikliigii (Dolar (o gilinkii kurdan)) / heniiz yazilmadi

### 5. Miisterinin toplam ziyaret sayis1

### 6. Miisterinin ortalama ziyaret periyodu (kag giinde bir geliyor)

### 7. Miisterinin % kac kampanyal1 alim yaptig1 (sepet adedi bazlr)

### 8. Miisterinin % kag kampanyal1 alim yaptig1 (ziyaret bazli)

### 9. Miisterinin % ka¢ kampanyal1 alim yaptig1 (sepet hacmi bazli (TL))

### 10. Miisterinin kag farkli magazadan aligveris yaptig1

### 11. Miisterinin bir seferde aldig1 maksimum iiriin adedi

### 12. Miisterinin bir seferde bir {irlinden ald1g1 maksimum adet

### 13. miisterinin ortalama indirim miktar1 (TL)

### 14. miisterinin toplam indirim miktar1 (TL)

### 15. miisterinin ortalama indirim orani

### 16. miisterinin yeniligi (en son ne zaman aligveris yaptig1)

### 17. miisterinin eskiligi (ilk aligverisi ne zaman yaptig1)

### 18. miisterinin siiresi (toplam miisterilik stiresi)

Uriin bazh veri zenginlestirmeler:

### 1. irlintin toplam kag adet satt131

### 2. tirliniin birim fiyat

### 3. Urliniin kag farkli magazada bulundugu

##H# 4. lirliniin kag farkli miisteri tarafindan alindig1

### 5. Urtiniin giinliik ortalama satig miktar1

### 6. Uirliniin aylik ortalama satig miktar1
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### 7. tirtiniin haftalik ortalama satig miktart

### 8. Urliniin y1llik ortalama satis miktar1

### 9. trlintin maksimum sattig1 glindeki satis miktari (ay, yil bazli)

### 10. tirtiniin haftalik periyotta giinliik ortalama satislarindan maksimum sattig1 haftanin giinii

### 11. iirtiniin tarihinde ne kadar oranda kampanyali satildig1

### 12. iirtiniin yeniligi (en son iiriinden ne zaman satig yapildigi)

### 13. dirtiniin eskiligi (iirtinden ilk satisin ne zaman yapildigr)

### 14. iirtiniin gegerlilik siiresi (iirtiniin ilk satis1 ile son satis1 arasinda gegen siire)

Dis veri ile yapilan zenginlestirmeler:

### 1. Hava durumu (satisin gergeklestigi il ve ilgenin satig tarihindeki hava durumu ile zenginlestirilir, bu bilgiler
girilmemesi durumunda sirket merkezindeki hava durumu ve sirket merkezi i¢in hava durumu atanmamasi durumunda,
varsayilan olarak istanbul’un hava durumu alinir).

### 2. Dolar Kuru : Merkez bankasi efektif ve resmi kur {izerinden alis ve satis kurlari, satisin yapildig: tarih itibariyle
veriye eklenerek veri zenginlestirilir.

### 3. Euro Kuru : Merkez bankasi efektif ve resmi kur tizerinden alis ve satig kurlari, satisin yapildig: tarih itibariyle
veriye eklenerek veri zenginlestirilir.

### 4. Korona Vaka Sayis1: Agik veri olarak sunulan saglik bakanlig1 ve bagimsiz kuruluslardan alinan, vaka sayist,
0lii say1s1, ast1 sayisi verileri zenginlestirmeye dahil edilir. Korona donemi gibi donemlerde verinin anlamlandirilmasi igin
kullanilir.

### 5. Kripto para borsasi: Bitcoin verisi aliarak satig verisinin zenginlestirilmesinde kullanilir.

### 6. Makro Ekonomik Veriler: TEFE, TUFE, Issizlik Rakamlari, Alim Giicii Endeksi gibi ¢ok sayida makro
ekonomik veri, zenginlestirme amaciyla anlik olarak ¢ekilerek veriye eklenmektedir.

3.3 Sorumluluk Sahibi Yapay Zeka

Kolay.Al motoru, yapay zekanin sorumluluk alabildigi (responsible AI) 3. Nesil yaklagimlar1 kullanmaktadir. Buna
gore yapay zeka, otomatik olarak ¢aligmakta ve otomatik makine 6grenmesi teknolojilerinden (AutoML) faydalanmakta,
aciklanabilir sonuglar ¢ikarmakta (explainable Al, XAlI), kendisini degisimlere adapte edebilmekte (Adaptive Al), Seffaf
olarak modelleri analiz edilebilmekte (transparent Al) ve model sonuglari etkilesimli olarak sunulmaktadir (interactive Al).

Bu amaca yonelik olarak Kolay.Al icerisinde de ¢ok sayida ekranda, verilen tavsiyeler aciklanmistir. Ornegin “Miisteri
Analitigi Agiklama” ekrani, tamamen agiklanabilir yapay zekanin bir uygulamasi olarak sisteme eklenmis ve segmentlerin

sebeplerinin daha net anlagilmasini saglamay1 amaglamaktadir.
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