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 ÖZET 

 Bu makalede mak+ne öğrenmes+ tekn+kler+ kullanılarak opt+mum f+yat tahm+n+ yapma konusu +ncelenm+şt+r. Çalışma yapılırken 
b+r toptancının 3 senel+k satış ver+ kümes+ +ncelenm+ş ve gelecektek+ 7 ayda opt+mum f+yatları tahm+n ed+lm+şt+r. Bunu yaparken 
önce ver+ kümes+n+n opt+m+zasyon +ç+n kullanılab+l+r hale gelmes+ +ç+n ver+ kümes+ ver+ düzenleme tekn+kler+yle düzenlend+, 
gelecekle +le +lg+l+ tahm+n yapmak +ç+n Autoregress+ve İntegrated Mov+ng Average (ARIMA) model+, opt+m+zasyon yapma 
kısmında +se parametreler+m+z+ rahat düzenleyeb+lmek adına Pulp kütüphanes+ kullanılmıştır. ARIMA model+ kullanılmadan 
önce farklı zaman ser+s+ modeller+ de denenm+ş ve +ncelenm+ş ve performansı ve sağladığı avantajlardan dolayı ARIMA model+ 
üzer+nde çalışılmak +ç+n terc+h ed+lm+şt+r. Bu çalışmanın temel amacı f+rmalara satış f+yatı bel+rleme konusunda yardımcı 
olmaktır. Opt+mum f+yat tahm+nler+, müşter+ler+n ürünler+ hak ett+kler+ f+yatlardan alab+lmes+n+ sağlarken, aynı zamanda 
f+rmaların maks+mum kâr elde etmeler+n+ ve ürünler+ hak ett+kler+ değerde satışa sunmalarını hedeflemekted+r. Bu doğrultuda 
bu çalışma sürdürüleb+l+r b+r ekonom+k büyümey+ desteklemeye yardımcı olmaktadır. 

 Anahtar Kavramlar: Fiyat Op)mizasyonu, Veri Bilimi, Perakende 

 

 ABSTRACT 

The top+c of ant+c+pat+ng opt+mal pr+c+ng us+ng mach+ne learn+ng techn+ques +s exam+ned +n th+s art+cle. The study used an 
analys+s of a wholesaler's 3-year sales record to pred+ct the best cost for the follow+ng 7 months. To do th+s, the dataset was 
f+rst opt+m+zed us+ng data preparat+on methods. The Autoregress+ve Integrated Mov+ng Average (ARIMA) model was employed 
to make pred+ct+ons for the future, and the Pulp l+brary was used to qu+ckly change the parameters throughout the opt+m+zat+on 
process. Before us+ng the ARIMA model, d+fferent t+me ser+es models were tr+ed and exam+ned, and due to +ts performance and 
the advantages +t prov+des, work+ng on the ARIMA model has been preferred. Th+s study's pr+mary goal +s to support compan+es 
+n sett+ng sales pr+c+ng. The a+m of opt+mum pr+c+ng forecasts +s to allow consumers to buy goods at fa+r pr+ces wh+le also 
+ncreas+ng the prof+tab+l+ty of compan+es and prov+d+ng goods at the+r real value. Th+s study can help support susta+nable 
econom+c growth +n th+s way. 

 Keywords: Price Op)miza)on, Data Science, Retail  

 

1.G$r$ş 

Sürekl+ olarak büyük m+ktarda ver+ toplanan ve depolanan günümüz +ç+n bulunduğumuz çağın b+r ver+ tufanı çağı olduğuna 
şüphe yok [1]. Şu anda mevcut olan büyük m+ktarda ver+yle, hemen hemen her sektördek+ ş+rketler, rekabet avantajı +ç+n ver+ler+ 
kullanmaya odaklanıyor [2]. Ver+ler+n hacm+ ve çeş+tl+l+ğ+, manuel anal+z kapas+tes+n+ çok ger+de bıraktı ve bazı durumlarda 
geleneksel ver+ tabanlarının kapas+tes+n+ aştı. Aynı zamanda, b+lg+sayarlar çok daha güçlü hale geld+, ağ her yerde bulunuyor ve 
daha önce mümkün olandan daha gen+ş ve daha der+n anal+zler sağlamak +ç+n ver+ kümeler+n+ b+rb+r+ne bağlayab+len 
algor+tmalar gel+şt+r+ld+ ve ver+ b+l+m+ tahm+n ed+lenden çok daha fazla öneme sah+p oldu [2]. Bununla b+rl+kte ver+ b+l+m+n+n alt 
dallarından olan mak+ne öğrenmes+, f+nans sektöründe opt+m+zasyon tekn+kler+yle b+rl+kte kullanıldığında büyük avantajlar 
sağlayab+l+r duruma geld+. Opt+m+zasyon, b+r s+stemde var olan kaynakların en ver+ml+ şek+lde kullanılarak bel+rl+ amaçlara 
ulaşmayı sağlayan b+r teknoloj+ olarak tanımlanmaktadır [3]. Günümüzde b+r ürünün f+yatını bel+rlemek f+rmaların kâr marjı 
adına hayat+ önem taşımaktadır çünkü b+r ürünün f+yatı çok yüksek +se hedeflenen sayıda satış yapılamaz ve b+r adet üründen 
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yüksek kâr ed+lse dah+ hedeflenen kâra ulaşılamamış olur, örneğ+n Webvan adlı onl+ne alışver+ş h+zmet+ sunan b+r ş+rket aşırı 
büyüme stratej+s+, yüksek mal+yetler ve düşük f+yatlı ürünler neden+yle kar edememes+ sonucunda 2001 yılında +flas ett+ [4]. 
Ters doğrusallıkta da aynı durum yaşanacaktır çünkü b+r ürünün f+yatı çok düşük +se hedeflenen+n üzer+nde satış yapılır fakat 
her b+r adet üründen çok düşük b+r kâr elde ed+ld+ğ+ +ç+n y+ne hedeflenen kâra ulaşılamamış olur , örneğ+n 1985 yılında kurulan 
BlockBuster, v+deo k+ralama sektöründe b+r dev olarak b+l+n+yordu fakat ş+rket k+ralama +şlem+ +ç+n yüksek ücretler talep 
ed+yordu ve +nternet üzer+nden f+lm ve d+z+ platformlarının da popülerleşmes+ ve bu platformlarının ucuza h+zmete sunulmasıyla 
ş+rket+n sonu gelm+ş oldu [5]. Bu f+yatı bel+rlerken de b+rçok etmen+ göz önünde bulundurarak hareket etmem+z gerek+yor. Bu 
faktörler arasında arz ve talep, rekabet durumu, enflasyon, mevs+msell+k g+b+ unsurların yer aldığı söyleneb+l+r [6]. F+yatın 
doğru bel+rlenmes+, bu faktörler+ d+kkate alarak hareket etmey+ gerekt+r+r [6]. Arz ve talep faktörü, b+r ürünün arzının ne kadar 
olduğunu ve tüket+c+ler+n talep etme düzey+n+ +fade eder. Rekabet+n yoğun olduğu b+r pazarda f+yatlar daha rekabetç+ olab+l+r 
ve düşeb+l+r [6]. Genel f+yat sev+yes+ndek+ artışlar, üret+m mal+yetler+n+ etk+leyeb+l+r ve bu da f+yatları etk+leyeb+l+r [6].   

Ver+ b+l+m+n+n günümüzde kullanılmadığı alan neredeyse yok deneb+l+r hal+yle f+rmalarda ürün f+yatlarının opt+mum yan+ 
maks+mum kâr elde ett+recek tutarını bel+rlerken bu b+l+m dalından yararlanmaktadır [2]. 

Opt+m+zasyonun tar+hçes+ oldukça esk+d+r. Ant+k Yunan dönem+nde matemat+ksek problemler+ çözmek +ç+n bazı yöntemler 
gel+şt+r+lm+şt+r [3]. Ancak, modern opt+m+zasyon tekn+kler+n+n gel+ş+m+ daha yakın zamanlara dayanmaktadır. Opt+m+zasyonun 
modern tar+hçes+ +se 20. Yüzyılın başlarına kadar uzanır [3]. L+neer programlama, 1940’larda George Dantz+g tarafından 
gel+şt+r+len ve b+rçok uygulama alanında kullanılan b+r opt+m+zasyon yaklaşımıdır. Daha sonra, non-l+neer programlama, tam 
sayılı programlama, d+nam+k programlama, stokast+k programlama g+b+ farklı opt+m+zasyon yaklaşımları gel+şt+r+lm+şt+r [3]. 
B+lg+sayar teknoloj+s+n+n +lerlemes+yle b+rl+kte, opt+m+zasyon algor+tmalarının uygulanması daha da yaygınlaştı [3]. 
Günümüzde +se kullanılan metotlara örnek olarak doğrusal programlama metotları, tamsayı-karışık doğrusal programlama 
metotları, doğrusal olmayan programlama metotları ve tamsayı-karışık doğrusal olmayan programlama metotları ver+leb+l+r [3]. 
B+lg+sayar tabanlı opt+m+zasyon yazılımları ve matemat+ksel modelleme araçları, karmaşık problemler+n çözümünde büyük b+r 
rol oynamaktadır [3]. 

Mess+ca ve Rokach(2020) Mach+ne learn+ng and operat+on research based method for promot+on opt+m+zat+on of products w+th 
no pr+ce elast+c+ty h+story çalışması f+yat opt+m+zasyonu üzer+ne yapılmış b+r çalışmadır bu çalışmada f+yat esnekl+ğ+ geçm+ş+ 
olmayan ürünler +ç+n f+yat opt+m+zasyonu +le +lg+l+ b+r çalışma yapılmıştır ve bu makaledek+ çalışmadan en bar+z ayrıldıkları 
nokta budur geçm+ş ver+lerden yararlanılmayarak yapılan b+r çalışmadır ve bu ayrım yüzünden kullanılan yöntemlerde farklılık 
göstermekted+r [7]. Örneğ+n bu çalışmada doğrusal olmayan programlama kullanılmışken bu makaledek+ çalışmada doğrusal 
programlama yöntem+ kullanılmıştır [7]. 

R+os ve Vera (2023) Dynam+c pr+c+ng and +nventory control for mult+ple products +n a reta+l cha+n çalışması da f+yat 
opt+m+zasyonu üzer+ne yapılmış b+r çalışmadır bu çalışmada b+r perakende z+nc+r+ndek+ b+rden fazla ürün +ç+n d+nam+k 
f+yatlandırma ve envanter kontrolü yapılmıştır [8].Bu çalışmanın bu makaledek+ çalışmadan farklı yanı her Pazar +ç+n farklı b+r 
f+yat tahm+n+ yapıyor olması ve sadece elde ed+len güncel ver+ler +le bunu yapab+l+yor olmasıdır çünkü bu makaledek+ çalışmada 
f+yat opt+m+zasyonuna ek olarak +ler+dek+ 7 ay +ç+nde tahm+nler üzer+nden f+yat opt+m+zasyonu yapılmıştır [8]. 

Bu çalışmaya benzer başka b+r çalışmada +se Namlı vd. (2019) yaptığı f+yat tahm+nlemes+nde mak+ne öğrenmes+ tekn+kler+ ve 
doğrusal regresyon yöntemler+n+n kıyaslanması; Türk+ye’de satılan +k+nc+ el araç f+yatlarının tahm+nlemes+ne yönel+k b+r vaka 
çalışması +le +k+nc+ el araç p+yasasındak+ sıfır araçtan daha pahalı +k+nc+ el araç veya parametreler bazında daha kötü durumda 
olan aracın daha +y+ durumda olan araca göre daha yüksek f+yata satılma problemler+ne çözüm aranmıştır. Opt+m+zasyon +ç+n 
doğrusal regresyon yöntem+ kullanılmıştır. İk+nc+ el araç +ç+n opt+mum f+yat tesp+t+ yapılmıştır [9]. 

F+yat opt+m+zasyonu yaparken ver+ b+l+m+ f+rmalara opt+m+zasyon algor+tmaları ve +stat+ksel yöntemlerle b+rl+kte karar 
aşamalarında büyük b+r güven ve destek sağlamaktadır.[10] Bu güvene ve desteğe sah+p olmak +steyen bütün f+rmalar bu 
d+s+pl+nden yararlanmak +stemekted+r [10]. 

Sonuç olarak, günümüzde ver+ b+l+m+, f+yat opt+m+zasyonunda kullanılmadığı neredeyse h+çb+r alan kalmamıştır.[2] F+rmalar, 
ver+ b+l+m+ ve opt+m+zasyon algor+tmalarını kullanarak ürün f+yatlarını opt+mum düzeyde bel+rleyerek maks+mum kar elde 
etmey+ hedeflerken müşter+ler +se aldıkları ürünler+ ad+l f+yattan alma şansına sah+p olurlar bütün bunların ışığında hem müşter+ 
memnun+yet+ olurken hem de müşter+ memnun+yet+ müşter+ sadakat+n+ peş+nde get+receğ+ +ç+n uzun vadel+ kazanç elde ed+lm+ş 
olur [11].    

2.Ver$ Kümes$ ve Anal$z$    

Kullanılacak ver+ kümes+ b+r Perakende Satış Ver+ kümes+ (Reta+l Data Set) [9]. Bu ver+ kümes+ b+r toptancının 3 yıllık 
satışlarıyla +lg+l+ ver+ler+ +çer+s+nde barındıran b+r ver+ kümes+d+r. Ver+y+ anlamak, anal+z etmek ve düzenlemek opt+m+zasyon 
model+n+ kurmadan önce kes+nl+kle yapılması gereken aşamalardır [12]. 
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2.1.Ver$y$ Açıklama 

Ver+ kümes+n+n sütunlarını +nceley+p ne olduklarını açıklamak gerek+rse ; Invo+ceID adında b+r sütun var bu sütun +lg+l+ ürünün 
hang+ f+şe a+t olduğunu bel+rlemek +ç+n kullanılıyor , Date adında d+ğer b+r sütun hang+ satışın hang+ tar+hte veya  +lg+l+ satır 
b+lg+ler+n+n hang+ tar+he a+t olduğunu bel+rten sütun d+yeb+l+r+z , ProductID adında d+ğer b+r sütun her b+r ürünün benzers+z +d 
numaralarını +ç+nde barındıran sütun d+yeb+l+r+z ,d+ğer b+r sütun adı +se TotalSales bu sütun , +lg+l+ satırda k+ toplam satışın f+şe 
yansıyan m+ktarı +le +lg+l+ b+lg+ veren sütundur d+yeb+l+r+z, D+scount adında k+ d+ğer b+r sütun +se +lg+l+ satırda k+ toplam satış 
m+ktarına uygulanan toplam +nd+r+m tutarı hakkında b+lg+ vermekted+r , CustomerID adında k+ d+ğer b+r sütun +se +lg+l+ satırda 
yapılan satışın hang+ müşter+ye a+t olduğu +le +lg+l+ b+lg+ veren sütundur ve ver+ kümes+ne a+t olan son sütunun adı +se Quant+ty, 
bu sütun +lg+l+ satırda toplam +lg+l+ üründen kaç adet satış yapıldığı hakkında b+lg+ veren b+r sütundur [13]. Tablo 1’de ver+ 
kümes+n+n bütün kolonları ve seç+len +lk 5 satırı örnek olarak sunulmuştur. 

 

Tablo 1.Açıklanan verK kümesKnKn bütün sütunlarını ve Klk 5 satırı Kle son 5 satırını göstermektedKr. 

Invo%ce ID Date ProductID TotalSales D%scount CustomerID Quant%ty 

328 2019-12-27 1684 796.610169 143.389831 185 4 

329 2019-12-27 524 355.932203 64.067797 185 2 

330 2019-12-27 192 901.694915 162.305085 230 4 

330 2019-12-27 218 182.754237 32.895763 230 1 

330 2019-12-27 247 780.101695 140.418305 230 4 

 

2.2.Ver$ Anal$z$ ve Düzenleme 

Ver+ anal+z+, ver+ +çer+s+nden, g+zl+ kalmış, değerl+, kullanılab+l+r b+lg+ler+ açığa çıkarmak ve stratej+k karar destek sağlamak 
amacıyla kullanılan b+r tekn+kt+r [12]. Ver+ anal+z+, +stat+ksel yöntemler, ver+ madenc+l+ğ+ tekn+kler+ ve görselleşt+rme araçlarını 
kullanarak ver+ler+n anlamlı b+lg+lere dönüştürülmes+n+ sağlar [12].  

 2.2.1 Kullanılab+l+r Ver+ Elde Etme 

Kullanılan ver+ kümes+nde model+ veya algor+tmaları hatalı +şlem yapmaya yönlend+recek ver+ler+ yan+ standart sapması genel 
olarak 5 ve 10 arasında olan ver+ler+n arasından standart sapması 30-40 c+varlarında yüksek standart sapması olan veya 
modeller+n ve algor+tmaların kullanab+lmes+ +ç+n b+r özell+ğ+ barındıran yeters+z sayıda ver+ olması yan+ toplam ver+ set+n+n en 
az %2’s+n+n bu özell+kler+ barındırmaması bu ver+ler+ b+r şek+lde düzenlenmes+ anlamına gel+yor [14]. Ver+ler b+rkaç farklı yolla 
düzeleb+l+yorlar; ver+ kümes+nden ver+ler+ kaldırmak, mak+ne öğrenmes+ algor+tmaları +le hatalı ver+ler+ düzeltmek g+b+ metotlar 
ver+ düzenlemede kullanılab+l+r [12].   

Kullanılan ver+ kümes+nde bazı ürünler+n satışı ver+ kümes+nde sadece 3-4 satır kadardı yan+ çok az sayıdaydı ve bu çok az 
sayıda satışı olan ürünler ver+ kümes+nden çıkarıldı. 

Y+ne kullanılan ver+ kümes+nde bazı ürünler+n satış f+yatı 0 olarak gözüküyordu b+ld+ğ+m kadarıyla ver+ler+n sah+b+ f+rma +le 
görüşme yapılıp soruldu ve bunların bazıların müşter+lere promosyon hed+yes+ olarak ver+ld+ğ+ +ç+n bazılarının +se eklen+p 
sonradan faturadan çıkarıldığı +ç+n satış f+yatı ver+ kümes+nde 0 olarak gözüküyordu bu ver+ler de daha doğru sonuçlar 
alınab+lmek +ç+n ver+ kümes+nden çıkarıldı. 

Ver+ kümes+ne +nd+r+m yüzdes+ adında b+r sütun eklen+ld+ çünkü bu sütunda k+ ver+ler+n opt+m+zasyon problem+nde de 
kullanılab+leceğ+ düşünüldü çünkü opt+m+zasyon problemler+nde matemat+k +şlemler+ yapılırken oransal b+r +faden+n daha 
yardımcı olacağı tesp+t ed+ld+ hem de bazı ürün satışlarında normalden çok daha fazla +nd+r+m yapılma +ht+mal+ düşünüldü bunun 
tesp+t+n+n +se sadece oransal olarak kontrol ed+lerek yapılacağından ver+ kümes+ne +nd+r+m yüzdes+ sütunu eklend+ ve düşünülen 
g+b+ bütün +nd+r+m yüzdeler+ %15 c+varlarındayken b+rkaç tane ver+n+n %30-50 c+varlarında olduğu tesp+t ed+ld+ ve bu ver+ler 
de ver+ kümes+nden çıkarıldı . 

Ver+ kümes+ndek+ ürünler+n 2019 yılından 2023 yılına kadar satışı yapılmış olmasının doğru sonuca yaklaşma konusunda fayda 
sağlayacağı düşünüldü çünkü son yıllarda satışı yapılmamışsa eğer bu ürün raftan kalkmış olab+l+rd+ veya ver+ kümes+n+n +lk 
yıllarında satışı yok ama son yıllarda var +se bu ürün +ç+nde anal+z yapmak ve algor+tmalarımızda kullanmak ver+ yeters+zl+ğ+ 
sebeb+ +le çalışmayı yanlış sonuçlara yönlend+reb+lme tehl+kes+ +çer+yordu [23] ve bazı ürünler+n 2020, 2021 ve 2022 yıllarından 
sonra satışı gözükmüyordu bu yüzden bu ürünler ver+ kümes+nden çıkarıldı.  
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Opt+m+zasyon +şlem+ uygulanırken çalışmanın asıl ulaşmak +sted+ğ+ ver+ olan ürünün b+r adet f+yatı b+lg+s+n+ ver+ kümes+ 
+çer+s+nde +çerm+yordu bu yüzden toplam satış tutarı har+c+nde sadece b+r adet ürünün f+yat b+lg+s+n+ veren gra+n_pr+ce adında 
yen+ b+r sütun oluşturuldu. 

2.2.2.Ver+ Görselleşt+rme ve Zaman Ser+s+ Anal+zler+     

İnsanın algılama s+stem+ yalnızca 3 boyutlu olduğu +ç+n çok boyutlu ver+ler üzer+ne düşünmes+ gerekt+ğ+nde zorlanab+l+yor 
bunun +ç+n çok boyutlu ver+ler+ görselleşt+rerek çok boyutlu ver+y+ aralarında bulunan +l+şk+y+ kaybetmeden 2 veya 3 boyuta 
+nd+rgeme +şlem+ne ver+ görselleşt+rme den+yor [1]. 

2.2.2.1.Mevs+msell+k 

Kışın kullanılan mont, bot, eld+ven g+b+ ürünler+n kışın daha pahalıya satılması yazın kullanılan güneş krem+, şort g+b+ ürünler+n 
yazın daha pahalı olması mevs+msell+k +le açıklanır [15]. Bunun anal+z+n+ yapab+lmek adına 252 +d numaralı ürünün bütün 
yıllardak+ aylık f+yat ortalamaları b+r graf+k üzer+nde göster+lmeye çalışıldı. Ortaya çıkan graf+ğ+ yorumladığımızda en yüksek 
f+yatların ek+m, kasım, aralık, ocak, şubat aylarında olduğu tesp+t ed+ld+. İlg+l+ graf+k şek+l1’de sunuldu.    

 

ŞekKl 1. 252 Kd numaralı ürün KçKn 4 yıllık mevsKmsellKk Kle KlgKlK bKlgK grafKğK 

 

2.2.2.2.Hareketl+ Ortalama 

Ver+ kümes+ndek+ ürünler+n f+yat +st+krarının olup olmadığını yan+ kısa zaman önce satılan ürün f+yatı +le ş+md+k+ f+yatı 
arasındak+ benzerl+ğ+ göreb+lmek +ç+n hareketl+ ortalama anal+z+ tekn+ğ+ kullanılab+l+r [16] ve bu tekn+ğ+ Python d+l+nde koda 
dökmek +ç+n Roll+ng fonks+yonundan yardım alınab+l+r [16]. Bu tekn+k kullanıldığında +se bu tekn+k b+r graf+k üzer+nde 
yorumlanmıştır ve bu graf+ğ+ yorumlarken gerçek f+yatı tems+l eden ç+zg+ +le hareketl+ ortalamayı tems+l eden ç+zg+ arasında 
en çok benzerl+k olan noktalar f+yat +st+krarının en yüksek olduğu; gerçek f+yatı tems+l eden ç+zg+ +le hareketl+ ortalamayı 
tems+l eden ç+zg+ arasında benzerl+ğ+n en az olduğu noktalar +se f+yat +st+krarının da en az olduğu noktalar olarak tesp+t 
ed+lm+şt+r. İlg+l+ graf+k şek+l 2’de sunulmuştur. 

 

ŞekKl 2. 252 Kd numaralı ürün KçKn 4 yıllık hareketlK ortalama Kle KlgKlK bKlgK grafKğK 

2.2.2.3.Enflasyon Anal+z+ 

Enflasyon , genel olarak mal ve h+zmetler+n genel f+yat düzey+nde k+ sürekl+ artışı anlamına gel+r yan+ bel+rl+ b+r zaman 
d+l+m+nde f+yat düzey+nde k+ artış olarak kısaca açıklayab+l+r+z [17] fakat her ürün eş+t ve düzenl+  şek+lde enflasyona uğramaz 
y+ne bunu anal+z edeb+lmek +ç+n aylık olarak toplam satış tutarını ve toplam ürün satış adet+n+ ayrı ayrı toplayıp b+r graf+k 
ç+zd+r+lm+şt+r ve bu graf+k yorumlandığında 2019’dan 2022 başlarına kadar dalgalanmalı ve düşük düzeyde enflasyon olurken 
2022 yılı +çer+s+nde enflasyon oranının çok yüksek noktalara geld+ğ+ tesp+t ed+lm+şt+r. İlg+l+ graf+k şek+l 3’te sunulmuştur. 
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ŞekKl 3. 252 Kd numaralı ürün KçKn 4 yıllık enflasyon analKzK Kle KlgKlK bKlgK grafKğK 

 

3.VERİ KÜMESİ İÇİN SİMÜLAYON UYGULAMA 

S+mülasyon, b+r araç, b+r mak+ne, b+r s+stem, b+r olguya özgü +şley+ş b+ç+m+n+n +ncelenme, göster+lme ya da açıklanma amacıyla 
b+r maket ya da b+r b+lg+sayar programı aracılığıyla yapay b+r şek+lde yen+den üret+lmes+d+r [18]. S+müle etmek, gerçek olmayan 
b+r şey+ gerçekm+ş g+b+ sunmak göstermeye çalışmaktır [18]. 

Ver+ kümes+ndek+ ver+ler +le ver+ kümes+n+n b+tt+ğ+ noktadan sonrak+ 7 aylık ver+ s+müle ed+lerek ed+n+len yen+ ver+ler +le bu 7 
aylık f+yat opt+m+zasyonu yapıldı. 

3.1.Ver$ Kümes$ S$mülasyonunda Kullanılan Yöntem 

Bu s+mülasyonu yapmak +ç+n autoregress+ve +ntegrated mov+ng average (ARIMA) model+ kullanıldı. Bu model kullanılmadan 
önce Seasonal autoregress+ve +ntegrated mov+ng average w+th eXogenous factors(SARIMAX), Long short-term 
memory(LSTM) ve Probab+l+st+c forecast+ng(Prophet) yöntemler+ de denend+ ve bu yöntemler denend+kten sonra bu modeller+n 
performanslarını ölçmek +ç+n Mean absolute error(MAE), Mean squared error(MSE), Root mean square error(RMSE) ve 
Coeff+c+ent of Determ+nat+on(R2 Score)  performans ölçütler+ kullanıldı. Bunlardan alınan ölçütlerde heps+n+n skorları b+rb+r+ne 
çok yakındı bu yüzden hang+ model+n seç+leceğ+ne karar ver+l+rken farklı kısıtlarda göz önünde bulunduruldu. ARIMA model+ 
ele alınan herhang+ b+r ser+ durağan olsun ya da olmasın mevs+msel unsur +çers+n ya da +çermes+n b+lg+sayar paket 
programlarıyla b+r çözüm olanağı sağlamaktadır [19] ayrıca ARIMA modellemes+ anal+z aşaması +ç+n de zaman ser+ler+ndek+ 
trendler, dönemsel desenler ve dalgalanmalar g+b+ yapıları tanımlama konusunda, zaman ser+s+ndek+ beklenmeyen veya aykırı 
değerler+ tesp+t etme konusunda çok yardımcı olmaktadır [20]. Bu sebeplerden dolayı bu çalışma yapılırken ARIMA model+ 
seç+ld+. ARIMA model+n+ kullanırken tar+h ver+s+ +ndex olarak alındı.   

3.1.1.ARIMA MODELİ  

ARIMA model+ temel olarak geçm+ş değerler ve hata ter+mler+ arasındak+ +l+şk+y+ tems+l eder ve bu +l+şk+ler+ kullanarak 
gelecektek+ değerler+ tahm+n etmeye çalışır [21,15]. 

ARIMA model+n+n çalışma mantığı üç b+leşenden oluşur: otoregres+f (AR) b+leşen, entegrasyon(I) b+leşen+ ve hareketl+ 
ortalama (MA) b+leşen+ [16]. 

Otoregres+f (AR) b+leşen kısaca mevcut değer+ geçm+ş değerlerle +l+şk+lend+r+r den+leb+l+r [16]. 

Entegrasyon (I) b+leşen kısaca zaman ser+s+ndek+ durağanlığı sağlamak +ç+n uygulanan b+r fark alma +şlem+d+r [16]. 

Hareketl+ ortalama (MA) b+leşen kısaca adından anlaşılacağı üzere hareketl+ ortalama b+leşend+r, hata ter+mler+n+ kullanarak 
mevcut değer+ açıklar [16]. 

3.1.2.ARIMA Model+n+ Kullanılışı 

ARIMA model+ +le önce toplam satış m+ktarının tahm+n+ yapılmıştır. Bunu yapmak +ç+n sadece 252 +d numaralı ürünün “Date” 
ve “TotalSales” sütunlarını alınarak yen+ b+r ver+ kümes+ üret+lm+ş ve bu ver+ kümes+n+n +ndex’+ “Date” sütunu olarak 
bel+rlenm+şt+r ve ver+ kümes+n+n 7 ay sonrasına kadar tahm+nde bulunulmuştur. Bu üret+len ver+ler+ opt+m+zasyon problem+ 
çözülürken kullanılacağı +ç+n ve opt+m+zasyon +şlem+n+n daha uygun sonuçlar çıkarab+lmes+ adına gün gün olan ver+ler aylık 



Furkan KARAMAN, Perakende Satış Analizi ve Fiyat Optimizasyonu , YBS Ansiklopedi, Cilt 11 Sayı 1 Ocak, 2023   

 

6 

ver+ye çevr+lerek 7 satırlık her ay +ç+n olan bütün ver+ler+n ortalamalarını barındıran b+r ver+ kümes+ üret+lm+şt+r ve sonuçlar 
tablo 2’de sunulmuştur. 

Tablo 2.VerK kümesKnKn bKttKğK tarKhten sonrakK 7 ay Kle KlgKlK toplam satış verKsKnKn tahmKn 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Toplam satış m+ktarı +le +lg+l+ yapılan +şlemler+n aynıları da satış adet+ sayısı +ç+n yapılmıştır yan+ ver+ kümes+nden sonrak+ 7 
ayda her ayın b+r gününde ortalama kaç adet ürün satılacağını tahm+n ed+lm+şt+r ve sonuçlar tablo 3’te sunulmuştur. 

 

Tablo 3. VerK kümesKnKn bKttKğK tarKhten sonrakK 7 ay Kle KlgKlK satış adetKnKn tahmKn tablosu 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Burada satış adet+ sayısının küsuratlı sayılar çıkması ne kadar anlamsız olsa da ortalama alındığı +ç+n böyle olması gayet 
normald+r eğer yuvarlama +şlem+ veya küsuratı yok etme +şlem+ g+b+ b+r +şlem yapılmış olsaydı ver+ kaybı olacağından dolayı 
bu yapılmak +sten+lmem+şt+r [22] zaten opt+m+zasyon problem+m+zde kullanılacak ver+ler oldukları +ç+n bu durum b+r sorun 
teşk+l etmem+şt+r hatta ver+ kaybı olmadığı +ç+n daha opt+mum b+r sonuca yaklaştırmıştır. 

ARIMA model+ bu noktada farklı b+r amaç +ç+n kullanılmıştır ve opt+m+zasyon +şlem+ +ç+n üret+len ver+ kümes+ne 
Enflasyon_Oranı adında yen+ b+r sütun eklenm+şt+r. Bu sütunun eklenmes+n+n en büyük sebeb+ artan enflasyonun bu ürünü ne 
kadar etk+leyeceğ+n+ tahm+n etmek ve enflasyon sütunu sayes+nde opt+m+zasyon problem+m+zde mevs+msell+ğ+ kullanab+lmekt+r. 
Bunu yapab+lmek +ç+n y+ne ver+ kümes+nden sadece 252 +d numaralı ürünün tar+h ve gra+n_pr+ce yan+ adet f+yatı sütunları 
alınarak yen+ b+r ver+ kümes+ üret+ld+. Daha sonrasında bu ver+ kümes+ Pr+ce_Change adında enflasyon oranlarının hesaplanıp 
eklend+ğ+ yen+ b+r sütuna eklend+.  

Burada yapılan +şlem b+r satırdak+ adet f+yatının b+r öncek+ satırdak+ veya b+r öncek+ gündek+ de den+leb+l+r çıkarıldıktan sonra 
çıkan sonucu yen+den üzer+nde çalışılan satırın b+r öncek+ satırına bölmek ve çıkan sonucu yüzdel+k b+r oran elde edeb+lmek 
adına 100 +le çarpmak bu +şlemler sonucunda enflasyon yüzdeler+ hakkında b+lg+ veren b+r satır elde ed+lm+şt+r. 

Sonrasında yapılan +şlemler y+ne toplam satış ve adet sayısında yapılan +şlemler g+b+ ver+ kümes+n+n b+tt+ğ+ noktadan 7 ay 
sonrasına kadar olan ver+ kümes+n+n tahm+n ed+lmes+ ve tahm+n +şlem+ yapıldıktan sonra çıkan sonuçlar da tablo 4’ de 
sunulmuştur. 

Date TotalSales 

2023-03-31 4300.940435 

2023-04-30 5278.587595 

2023-05-31 6428.445919 

2023-06-30 8092.460855 

2023-07-31 9290.194664 

2023-08-31 10834.074673 

2023-09-30 12007.343402 

Date TotalSales 

2023-03-31 4.749361 

2023-04-30 5.105629 

2023-05-31 4.963596 

2023-06-30 5.042195 

2023-07-31 5.005385 

2023-08-31 4.991656 

2023-09-30 5.046099 
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Tablo 4. VerK kümesKnKn bKttKğK tarKhten sonrakK 7 ay Kle KlgKlK enflasyon tahmKn tablosu 
ENFLASYON 

16.788506 

11.158916 

11.158916 

11.158916 

11.158916 

11.158916 

11.158916 

 

4.OPTİMİZASYON 

Opt+m+zasyon, bel+rl+ hedeflere ulaşmak +ç+n en +y+ ve en uygun çözümü bulmayı amaçlayan b+r matemat+ksel d+s+pl+nd+r [22].   
Opt+m+zasyon, sınırlı kaynakların ver+ml+ kullanılması, mal+yetler+n azaltılması, karın maks+m+ze ed+lmes+ (Bu çalışmada 
çözüm bulunmak +sten+len problem) veya performansın en üst düzeye çıkarılması g+b+ çeş+tl+ problemler+n çözümünde kullanılır 
[22]. 

4.1.Opt$m$zasyon Problemler$nde Çoklu Ekstremumlar Problem$ 

Opt+m+zasyon problemler+nde çoğu zaman b+rden fazla maks+mum noktası olur fakat bunlardan heps+ en +y+ çözümü vermez 
çünkü bunların +ç+nde yerel maks+mum noktaları da vardır [23] örnek +le anlatılmak +sten+rse b+r dağa tırmanırken etrafında 
bulunan küçük tepelere de tırmanmış oluruz fakat tırmandığımız tepeler dağın z+rves+ değ+ld+r fakat bazen algor+tmalarımız bu 
noktaları z+rve zanned+p b+r probleme yol açab+l+yorlar. 

4.2.Problem İç$n Uygulanan Opt$m$zasyon Model$ 

L+neer programlama (LP) yöntem+ kısıtla tanımlanan b+r matemat+ksel model+ çözmek +ç+n kullanılan b+r yöntemd+r [22]. LP 
+ç+n modelleme kolaylığı vardır [22]. Kar maks+m+zasyonu çalışmalarında genelde LP kullanılır [24]. LP aynı zamanda çeş+tl+ 
kısıtları aynı anda yönetme ve +sten+len matemat+ğ+ mükemmel şek+lde gerçekleşt+rme yetenekler+ne sah+pt+r [22,24]. Bu b+lg+ler 
doğrultusunda bu çalışmada LP kullanılmaya karar ver+lm+şt+r. L+neer programlama (LP) yaklaşımı, doğrusal yapıdak+ kısıtları 
+hlal etmeden, doğrusal formdak+ amaç fonks+yonunu en +y+lemey+ sağlayan ve bu en +y+leme sonucunda karar değ+şkenler+n+n 
aldıkları değerler+ bulan b+r yaklaşımdır. Her l+neer programlama model+n+n üç temel b+leşen+ vardır: Karar değ+şkenler+, amaç 
fonks+yonu ve kısıtlar. L+neer programlama (LP) problem+ çözülürken kolay ve esnek b+r yol sağlaması +ç+n Pulp kütüphanes+ 
kullanıldı. 

Pulp, Python programlama d+l+ +ç+n açık kaynaklı b+r LP kütüphanes+d+r [25]. 

Pulp, LP modeller+ oluşturmayı, kısıtları tanımlamayı, değ+şkenler+ bel+rlemey+ sağlayan b+r d+z+ fonks+yon ve sınıf +çer+r [25]. 
Pulp’ın sunduğu ana sınıflardan b+r+ ‘LpProblem’ sınıfıdır bu sınıf LP problem+ +ç+n temel b+r yapı oluşturur [25]. 

Burada problem+n b+r maks+mum bulma problem+ olduğu bel+rt+ld+. 

Ardından, ‘LpVar+able’ sınıfını kullanılarak değ+şkenler tanımlandı; 

Burada +d olarak df_monthly_predSalesTest ver+ kümes+n+n Date sütununu alındı bu sayede her tar+h +ç+n ayrı ayrı rahat +şlem 
yapılab+ld+ ve buna ek olarak da maks+m+ze etmek +sten+len ver+n+n de adet f+yatı yan+ gra+n_pr+ce sütunu olduğunu bel+rt+ld+.  

Ve y+ne ardından, ‘+=’ operatörünü kullanarak kısıtlar ve objekt+f fonks+yonu eklen+ld+.   

Daha önceden adet f+yatının maks+m+ze etmek +ç+n uğraşıldığı modele bel+rt+lm+şt+ fakat asıl amaç bunu maks+m+ze ederken 
aslında toplam satış tutarının en yüksek hal+n+ bulmaktı bu yüzden amaç fonks+yonu olarak veya l+teratürdek+ d+ğer +sm+ +le 
objekt+f fonks+yonu olarak adet f+yatı ve adet sayısının çarpımının maks+mum olması gerekt+ğ+ bel+rt+l+yor. 

Daha önceden ‘+=’ operatörü +le kısıtlarda koyulab+ld+ğ+ söylenm+şt+. Bu kısıtların bel+rlenmes+ çok fonks+yonel ve çok 
değ+şkenl+ b+r durumdur [11,26]. Bu +şlem+n neden yapıldığı çok bas+t şek+lde anlatılması +sten+rse eğer; örneğ+n ev+m+ze 
elektr+k çekmek +ç+n b+r kablo uzunluğu bel+rlemem+z gerek+yor. Bu +p+ b+z çok kısa seçersek ev+m+ze ulaşmaz ve amacımıza 
ulaşamamış oluruz fakat kabloyu çok uzun seçersek bu seferde b+z+m +ç+n gereks+z b+r mal+yet olmuş olacaktır bunun +ç+n en 
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şu kadar olmalı ve en çok şu kadar olmalı g+b+ kurallar koymamız gerek+r ; örneğ+n en az trafo +le ev+m+z arasında k+ mesafe ve 
b+namızın yüksekl+ğ+ kadar uzunlukta b+r kablo d+yerek b+r kısıt koyab+l+r+z aynı şek+lde problem+m+ze b+r de en çok ne kadar 
olmalı açısından da yaklaşmalı ve +k+s+n+n arasında b+r alan bırakıp opt+mum değer+ hesaplamalıyız. Burada da problem+ 
çözerken yapılan +şlem aynen bu şek+lde adet f+yatı ver+ kümes+ndek+ en küçük değer ve hesaplanmaya çalışılan satırın 
enflasyon oranı +le çarpımından küçük olmamalı g+b+ kısıtlar konuldu.  

Burada kısıt olarak ver+ kümes+n+n en düşük değer+n+n enflasyona göre oranı hesaplandığında çıkan sonuçtan adet f+yatının 
daha küçük olmaması gerekt+ğ+, ver+ kümes+n+n ortalama değer+ +le enflasyon oranına göre hesaplama yapıldığında çıkan 
değerden küçük olması gerekt+ğ+, +nd+r+ms+z f+yat hesaplanıp bu +nd+r+m yüzdes+ +le çarpıldığında çıkan sonuçtan büyük olması 
gerekt+ğ+ ve y+ne +nd+r+ms+z f+yat hesaplanıp +nd+r+m yüzdes+ne bölündüğünde çıkan sonuçtan küçük olması gerekt+ğ+ bel+rt+ld+. 

Bu şek+lde model çözülmüş ve +çer+s+nde sonuçları saklamaktadır. 

5.DEĞERLENDİRME 

Bu çalışmada, perakende ürün satan b+r f+rmanın dört yıllık satış ver+ler+nden oluşan ver+ kümes+n+n anal+zler+ yapılmış ve 
gelecek 7 aydak+ ürün f+yatlarını opt+mum kar ed+leb+lecek şek+lde dengeleyen b+r mak+ne öğrenmes+ model+ çalışılmıştır. Ver+ 
kümes+n+n +ç+nde model+ hata yapmaya yönlend+recek veya model+n çalışma prens+b+ne uygun olmayan ver+ler ayıklanıp 
düzelt+lm+şt+r. Kullanılab+l+r ver+ elde ed+ld+kten sonra opt+m+zasyon +şlem+nde kullanılması gereken ver+ler s+mülasyon 
+şlem+ne tab+ tutulmuştur. Bu s+mülasyon +şlem+n+ yaparken ARIMA model+ kullanılmıştır ve bu sonuçlar elde ed+ld+kten sonra 
l+neer programlama yöntem+ kullanılarak opt+m+zasyon +şlem+ uygulanmış ve ver+ kümes+n+n sonlandığı tar+hten sonrak+ 7 ay 
+ç+n opt+mum f+yat tahm+n+ yapılmıştır. Bu çalışma f+rmaların p+yasada bel+rl+ b+r süre geç+rm+ş ürünler+ üzer+nde f+yat bel+rleme 
konusunda tavs+ye almak +ç+n kullanılab+l+r.  

Model+m+ze 252 +d numaralı ürün +le +lg+l+ ver+ler+ ver+ld+ ve bu ver+ler doğrultusunda ver+ kümes+n+n sonlandığı tar+hten sonrak+ 
7 ay +ç+n aylık ortalama opt+mum f+yatı tahm+n etmes+ +sten+ld+. Model çözüldükten sonra sonuçların model+n +çer+s+nde 
saklandığı söylen+lm+şt+ bunlara er+şeb+lmek +ç+n +se değerler+n b+r döngü +çer+s+nde ekrana yazdırılması gerek+yor. Aşağıda 
Tablo5’te sonuçlar sunulmuştur. 

Tablo 5. 252 Kd numaralı ürünün verK setKnKn bKttKğK tarKhten 7 ay sonrasına kadar aylık adet fKyatının optKmKzasyon modelK Kle optKmKzasyon 
yapılmış sonuçları 

 

TARİH FİYAT 

31.03.2023 1068.59 

30.04.2023 1219.97 

31.05.2023 1443.01 

30.06.2023 1428.93 

31.07.2023 1572.92 

31.08.2023 1839.35 

30.09.2023 2016.55 

 

252 +d numaralı ürün +ç+n sonuçlar 2023 yılının 3. ayı +ç+n 1068 TL, 4. ayı +ç+n 1219 TL, 5. ayı +ç+n 1443 TL, 6. ayı +ç+n 1428 
TL, 7. ayı +ç+n 1572 TL, 8. ayı +ç+n 1839 TL, 9. ayı +ç+n 2016 TL olarak tesp+t ed+ld+. Gerçek ver+ kümes+nde de f+yatların en 
son 1000 l+rayı geçt+ğ+ görülmüştü ve gerçek ver+ kümes+nde de tahm+n ed+len g+b+ son yıllarda çok hızlı b+r f+yat artışı vardı. 
Tahm+nde bu şek+lde y+ne yüksek b+r enflasyon olacağı tahm+n ed+lm+ş. Genelde görülen zaten enflasyon yüksek b+r +vme 
aldığında düşse dah+ çok hızlı b+r düşüş olmuyor bu +vmede. Bu yüzden tahm+nler+n gerçeğ+ yansıttığı düşünüldü. 

6.SONUÇ 

Bu çalışma yapılırken ver+ kümes+n+n üzer+nde çalışılmaya başlanmadan önce hang+ sebeplerden dolayı ver+ anal+z+ ve ver+ 
düzenlemes+ yapılır öğren+ld+. Opt+m+zasyonun l+teratürdek+ genel kullanımları araştırılıp kavrandı ve Python yazılım d+l+nde 
doğrusal opt+m+zasyonun uygulanışı öğren+ld+. Opt+m+zasyon uygulaması yapılırken gelecek +le +lg+l+ +şlem yapab+lmek +ç+n 
zaman ser+s+ modeller+ kullanımı ve hang+ amaca h+zmet ett+kler+ öğren+ld+. Bu makalede ver+ anal+z+ ve düzenlemes+n+n 
yapılma amacı ve yapılırken +zlenmes+ gereken yol detaylı b+r şek+lde anlatıldı. Zaman ser+s+ anal+zler+ özel+nde mevs+msell+k 
anal+z+, hareketl+ ortalama anal+z+ ve enflasyon anal+z+ graf+kler +le detaylı b+r şek+lde anlatıldı. Zaman ser+s+ anal+z+ anlatıldıktan 
sonra ver+ kümes+ +ç+n s+mülasyon +şlem+n+ uygulayab+lmek adına +çer+s+nde zaman ser+s+ anal+z+ matemat+ğ+n+ bulunduran 
ARIMA model+ anlatıldı. Opt+m+zasyon +şlem+n+n b+z+m çalışmamız özel+nde gerçekleşt+r+m+ detaylı b+r şek+lde olmak üzere 
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opt+m+zasyon +şlem+ genel olarak anlatıldı. Bu makalede bahsed+len çalışmanın amacı geçm+ş ver+lerden yola çıkarak b+r 
f+rmanın ürünler+n+ satması gereken f+yatın opt+mum noktasını tesp+t etmek ve gelecekte olması gereken opt+mum f+yatlarla 
+lg+l+ tavs+ye vermekt+r. Bu çalışmanın fayda sağlayacağı k+ş+ veya kuruluşlardan bahsed+l+rse müşter+s+ olan her kuruluş 
den+leb+l+r çünkü sadece somut b+r ürün +ç+n f+yat opt+m+zasyonu değ+l geçm+ş ver+ler+ olan her alanda kullanılab+l+r b+r 
çalışmadır. Hal+hazırda bu yapılan çalışmanın çok daha gel+şm+ş hal+ olan ürünlerde f+rmaların kullanımına hazır b+r şek+lde 
yazılım sektöründe bulunmaktadır örnek vermek gerek+rse opt+w+sdom ş+rket+ne a+t olan kolay.a+ ürünü f+yat bel+rleme konusu 
+le +lg+l+ yardımcı olmasının yanında müşter+ anal+t+ğ+ +le +lg+l+, gel+r ve g+der anal+t+ğ+ +le +lg+l+ detaylı anal+z ve müşter+ 
segmentasyonu g+b+ rekabetç+ p+yasada yardımcı olacak b+rçok yeteneğ+ +çer+s+nde barındırmaktadır [27]. Bu yapılan çalışmaya 
devam ed+ld+ğ+ takt+rde f+yat opt+m+zasyonunun b+raz daha gel+şt+r+lmes+ ve f+yat opt+m+zasyonun yanına müşter+ 
segmentasyonu özell+ğ+ de eklenerek müşter+ bazında f+yat opt+m+zasyonu yapılması hedeflenmekted+r.     
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Özet 

 
Talep tahmini, gelecek vadede tüketicilerin bir hizmet veya ürüne olan talebinin öngörülmesi işlemidir. Talep tahmini, sektör fark etmeksizin tedarikçi 
ve üretici firmalar için depo planlanmasında büyük bir öneme sahiptir. Ayrıca talep tahmin işleminin en az hata ile yapılması üretici firmaların bu 
bağlamda üretilecek ürünün malzeme temininden maaliyet tasarrufuna, iş akış sürecinde optimizasyona ve verimliliğe; tedarikçi firmaların ise stok 
yönetiminin doğru yapılması ile buna bağlı olarak müşteri memnuniyetine ve rekabet üstünlüğüne kadar daha sayılabilecek birçok fayda sağlamaktadır. 
Talebin gerçek değerden fazla tahmin edilmesi stok fazlalığından kaynaklı mali zarara, az tahmin edilmesi ile müşteri taleplerini karşılayamamaktan 
kaynaklı müşteri kayıpları gibi istenmeyen sonuçlar doğurabilir. Talebin doğru tahmini ile bu sonuçların önüne geçilebileceği gibi, stok fazlalığından 
kaynaklı atık ve israfın önüne geçilerek çevreye de büyük katkı sağlanmasına kadar dolaylı olarak birçok katkısının bulunması talep tahmin konusunun 
önemini vurgular niteliktedir. Talep tahmin işlemi için birçok yöntemin bulunması hangi yöntemin daha uygun olacağı sorusunu akıllara getirmektedir. 
Daha önceleri uzman kişilerin öngörüleri ile yapılan sezgiselliğe dayalı talep tahmin yöntemleri kullanılmaktaydı. Günümüz teknolojisinde yapay 
zekanın hızla gelişmesiyle birlikte nitel yöntemler üzerinden yapılan talep tahmin işlemleri yerini nicel yöntemlere bırakmaya başlamıştır. Bu makalede 
nicel talep tahmin yöntemleri uygulanmıştır. Proje CRISP-DM metodolojisi ile uygulanmış, perakende sektöründeki bir firmanın satış verilerini içeren 
“Retail Data Set” veri kümesi ile zaman serileri oluşturularak, zaman serisi analizleri ve tahmin işlemleri gerçekleştirilmiştir. Proje dahilinde tek 
değişkenli zaman serileri üzerinden ARIMA, SARIMA; çok değişkenli zaman serileri üzerinden SARIMAX, LSTM, LightGBM, CatBoost, XGBoost 
ve MULTIPLE LINEAR REGRESSION modelleri uygulanmıştır. ARIMA, SARIMA ve SARIMAX modellerine otomatik ARIMA ile;  LightGBM, 
CatBoost, XGBoost modellerine Grid Search ile parametre ayarı yapılmış ve model değerlendirmeleri MAPE, MSE  ve RMSE ile yapılarak en iyi 
performansı CatBoost modelinin sağladığı tespit edilmiştir. CatBoost modeli ile veri kümesindeki son tarihten sonraki 7 günlük bağımsız değişkenler 
ve bu değişken değerleri ile talep tahmin edilmiştir. Son olarak projenin nasıl geliştirebileceği, ne gibi özelliklerin eklenebileceği ve no-code 
(kodlamasız) mantığının olduğu sistemler (örneğin Kolay.ai) ile talep tahmin işlemleri incelenmiştir. 
  

Anahtar kelimeler: Talep Tahmini, CRISP-DM, Zaman Serileri, Grid Search, Kolay.ai  
 
 
Summary 
 
Demand forecasting is the process of predicting the demand of consumers for a service or product in the future. Demand forecasting is of great 
importance in warehouse planning for suppliers and manufacturing companies regardless of the sector. In addition, performing the demand forecasting 
process with minimal errors provides manufacturers with many more benefits ranging from material procurement of the product to be produced in this 
context, cost savings, optimization and efficiency in the workflow process; supplier companies, due to proper inventory management, customer 
satisfaction and competitive advantage. Overestimating the demand from the actual value may lead to undesirable consequences such as financial losses 
caused by inventory excess, customer losses caused by failure to meet customer demands with underestimation. As well as these results can be prevented 
by accurate forecasting of demand, the fact that many indirect contributions can be made from excess inventory to preventing waste and waste and 



Büşra Yüksel , Zaman Serilerinde Talep Tahmini ( Demand Prediction in Time Series), YBS Ansiklopedi, Cilt 11, Sayı 2, 
Haziran , 2023 
 

11 

11 

making a major contribution to the environment emphasizes the importance of demand forecasting. The fact that there are many methods for demand 
forecasting brings to mind the question of which method will be more suitable. Previously, demand forecasting methods based on heuristics made with 
the predictions of experts were used. With the rapid development of artificial intelligence in today's technology, demand forecasting operations 
performed through qualitative methods have started to be replaced by quantitative methods. Quantitative demand forecasting methods have been applied 
in this article. The project was implemented using the CRISP-DM methodology, time series were created with the “Retail Data Set” dataset containing 
the sales data of a company in the retail sector, time series analysis and forecasting operations were performed. ARIMA, SARIMA, SARIMA, 
SARIMAX, LSTM, LightGBM, CatBoost, XGBoost and MULTIPLE LINEAR REGRESSION models were applied over univariate time series within 
the project; SARIMAX, LSTM, LightGBM, XGBoost and MULTIPLE LINEAR REGRESSION models over multivariate time series. Dec. ARIMA, 
SARIMA and SARIMAX models were automatically adjusted with ARIMA; LightGBM, CatBoost, XGBoost models were adjusted with Grid Search 
and model evaluations were made with MAPE, MSE and RMSE and it was determined that the CatBoost model provides the best performance. With 
the CatBoost model, the demand was estimated with the independent variables for 7 days after the deadline in the dataset and the values of these 
variables. Finally, how the project can be improved, what features can be added, and systems with no-code logic (for example Kolay.ai ) the importance 
of the demand forecasting process has been examined. 
 
Keywords: Demand Forecasting (Prediction), CRISP-DM, Time Series, Grid Search, Kolay.ai 
 
 

1. GİRİŞ 
  

Ham, işlenmemiş bilgi olarak adlandırılan veri kavramı günümüz dünyasında önemli bir yer edinmiş durumdadır. Bu veri kavramı tek başına bir 
anlam ifade etmeyen, gereksiz bir yer tutucudur gibi düşünülebilir. Ancak bu veriler bir amaca ulaşmak için kaynak olarak kullanıldığı taktirde 
değerli hale gelmektedir. Bu kapsamda işlenmiş veriden elde edilen anlamlı bilgileri kullanarak geçmişte yaşanmış bir takım olayların gizli kalmış 
yönlerinin ortaya çıkarılması, bazı öngörülerde bulunmakla beraber stratejiler geliştirmek, bazı oluşabilecek istenmeyen durumların önüne geçmek 
için önlemler almak gibi kazançlar sağlanır. Bu durumlar için eğitim, sağlık, alışveriş, bankacılık, sosyal platformlar vb. birçok alanda geçmiş 
verilerin depolanması konusu ortaya çıkmıştır. Bu bağlamda veri tabanları, bulut sistemler gibi depolama sistemlerinde veriler bilgiye 
dönüştürülerek analizler ve çıkarımlar yapılarak geleceğe dair fikirler edinilmesi için saklanır. Konu verilerin kullanıldığı bu alanlardan açılmışken 
alışveriş alanında özellikle perakende sektöründeki firmalar için geçmiş satış verileri büyük bir önem arz etmektedir. Geçmiş satış verileri ışığında 
gelecek ve süreç planlama işlemleri için satış verileri saklanmaktadır. Özellikle veriler gelecek satışları yani talep tahmini yapmak için bir maden 
niteliğindedir. 
Talep, müşteri yani diğer bir deyişle tüketicilerin ürün ya da hizmeti belirli bir fiyattayken aldıklara miktara denir. Talep tahmini ise üretilen veya   
tedarik edilecek ürün ve hizmetlerin müşteriler tarafından hangi değerde talep edileceğinin öngörüde bulunulması işlemini ifade eder. Talep tahmini 
sonucunda oluşan talep değerleri firmalar için personel temininde, pazarlama stratejilerinin geliştirilmesinde, kampanya oluşturulmasında, planlama 
gibi birçok işlem ve süreçte kullanılmaktadır [1]. Bu yüzden gelecekte belirli bir dönemde ürünlerin ne kadar talep edileceğinin öngörülmesi 
tedarikçi ve üretici firmalar için önemli bir yere sahiptir.   
Talep tahmini yapmak için birçok yöntem mevcuttur. Ancak bu yöntemlerin hiçbiri kesin sonuç vermemektedir [2]. Çünkü talebi etkileyen birçok  
faktör bulunmaktadır. Örneğin talep tahminin yapıldığı dönemde piyasa durumu, mevsimsel etkiler, sosyal durumlar gibi birçok sebep talebi 
doğrudan veya dolaylı yoldan etkiler, bu da talebin beklenen değerden eksik ya da fazla olmasına sebep olur. Önemli olan tahmin edilen değerle 
gerçek satışlar arasındaki farkı en düşük seviyeye getirmeye çalışmaktır.  
Geçmişte yapılan talep tahmini çalışmaları incelendiğinde enerji, gıda, tekstil, otomobil, temel ihtiyaçlar, turizm ve çeşitli hizmetlerin talebi gibi 
perakende sektörlerindeki ürün ve hizmetler üzerine yapılan bir çok proje bulunduğu gözlemlenmiştir [3]. Faaliyet gösteren ticaret firmaları, müşteri 
taleplerini daha hızlı karşılamak ve müşterilerine sorunsuz bir alışveriş tecrübesi yaşatmak için tedarikçi ve depo hizmet ağlarını etkin bir şekilde 
yönetmesi gerekir. Depo kaynağına sahip ticaret firmaları, hem satıcı hemde tedarikçi rolüne sahiptir [4]. Bu durum da hemen hemen satıcı, tedarikçi 
konumundaki her firma için talep tahminin önemini vurgular niteliktedir. Talebin tahmin edilmemesi firmalar için istenmeyen birçok duruma 
sebebiyet verebilir. Örneğin stok yetersizliğinden kaynaklı satışlarda düşüş, müşteri kayıpları, stok fazlalığının beraberinde gertirdiği mali zarar, 
ayrıca bu fazlalıktan kaynaklı atıkların oluşmasıyla israf durumu ve çevre zararı gibi birçok istenmeyen durumlar zinciri oluşturmaktadır.  
Bir tahmin projesinin ilk aşamalarında, neyin tahmin edilmesi gerektiğine dair kararlar alınması gerekir [5]. Tedarikçi komundaki bir firma ise hangi 
ürünlerin talep tahmininin yapılacağı belirlenmelidir. Satışı duran, az satışı olan veya satışı yeni başlayan ürünlerin talebinin tahminini yapmak hem 
vakit kaybı hem de gereksiz bir işlem olacak ve yanlış kararlar alınmasına sebebiyet verecektir. Bu yüzden ürünlerin belirlenmesi talep tahmini için 
önemli bir noktadır. 
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Talep tahmin işlemi için yöntemler uzmanlara dayalı nitel ve geçmiş veriler üzerinden hesaplamalara dayalı nicel yöntemlerden oluşmaktadır.  
Uzman kişi veya kişilerin tecrübe ve sezgiselerine dayalı nitel (kalitatif) tahmin yöntemlerini, günümüz teknolojisinde yapay zekanın yükselişi ile 
birlikte nicel diğer bir ismiyle kantitatif talep tahmin yöntemleri almaya başlamıştır. Literatürdeki talep tahmin çalışmaları çok eskiye dayanmakta 
ve günümüze kadar birçok nicel yöntemin uygulandığını göstermektedir. Perakende sektöründe ise çeşitli talep, satış tahminleme çalışmaları 
bulunmaktadır. Bu çalışmaların yapay sinir ağı modelleri üzerine yoğunlaştığı ve diğer yöntemlerle kıyaslanarak iyi performans sağladığının 
vurgusu yapılmıştır. Örnek olması açısından Tablo 1’ de farklı alanlardaki talep tahmin çalışmalarındaki incelenen bazı modellerin performans 
metrikleri verilmiştir. 
 

Tablo 1. Bazı Projelerde Kullanılan Modellerin MAPE ve RMSE Değerleri 

 
 

 

 
 
Örneğin Sevgi (2012), tez çalışmasında bir hazır giyim perakende sektöründeki bir firmanın verileri ile zaman serileri oluşturularak talep tahmini 
ARIMA (1,1,1) ve yapay sinir ağlarından olan NARX modelini uygulamış orta ve uzun vadeli tahminler için NARX modelinin hata oranının az 
olduğunu gözlemlemiştir [6]. 
Başka bir çalışma Veiga ve ekip arkadaşları (2016), gıda perakende segmentinde üç grup bozulabilir gıda ürününün satışlarına ARIMA, Holt Winter, 
WNN (Dalgacık Sinir Ağları) ve Takagi modellerini uygulayarak karşılatırmalarını yaptılar ve en iyi modelin tüm gruplarda WNN olduğu sonucuna 
ulaştılar [7]. 
Güven (2020), perakende hazır giyim endüstrisindeki ürün çeşitliliğini dikkate alarak satış talep tahminlerini yapay sinir ağları (ANN), rastgele 
ormanlar (RF) ve destek vektör makineleri (SVM) modelleri ile yapmıştır. Sonuçlara göre 14 veri setinin 8’inde YSA renk detaysız modeller diğer 
modellere göre daha iyi sonuçlar vermiştir. ANN renksiz verilerde 14 modelden 11’inde daha başarılı iken, SVM 13 modelde renk detaylı verilerde 
daha iyi sonuçlar verdiğini gözlemlemiştir. RF’ nin renk detaylı ve renk detaysız verilerde benzer sonuçlar verdiği sonucuna ulaşmıştır [8]. 

YAZAR AMAÇ YÖNTEM MAPE RMSE 
 
Tuğba SARI  
Bünyamin Salih GÜL (2021) 

 
İlaç tahmini 

1. ARIMA 
2. Holt-Winters 
3. Bütünleşik YSA Modeli 
(ARIMA-Holt-Winters) 

3,056 
2,987 
2,664 

2574,229 
2618,797 

      - 

Ahmet KARA (2019) Global Güneş Işınımı Zaman 
Serileri Tahmini 

LSTM 5.51 20.34 

Radharani Panigrahi 
 Nita R. Patne 
Sumanth Pemmada 
Ashwini D. Manchalwar 
(2022) 

 
Saatlik Toplam Elektrik 
Talebi 
Tahmini 

1. Autumn CatBoost  
2. Winter CatBoost  
3. Spring CatBoost  
4. Summer CatBoost 

4.28     
5.86 
5.66 
3.73 

65.05 
92.24 
68.01 
62.83 

Galip Altınay (2010) Aylık Elektrik Talebi 1. SARIMA(0,1,1)(1,1,1) 
2. SARIMA(1,1,0)(2,0,1) 

1.86  
2.31 - 

Fatma Demircan Keskin 
Haluk Soyuer (2022) 

Çimento Firmasında Talep 
Tahminleme 

1. SSM  
2. LSTM Modeli 

18,784 
 12, 278 

13489,163  
8938,473  

 
 
Muhammed Resul AYDIN 
Osman YAZICIOĞLU 
(2019) 

 
 
Perakende Sektöründe  
Talep Tahmini 

1. Dana eti:  
 
2.  Kuzu Eti: 
 
3.  Tavuk Eti 

YSA:4.0819 
ARIMA:15.7521 
 YSA:2.539 
ARIMA: 29.280 
 YSA: 0.8231  
ARIMA:10.3951 

 
- 
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Aydın ve Yazıcıoğlu (2019) perakende sektöründe bir süpermarketin kasap reyonu için müşteri talep tahmini için zaman serisi yöntemlerinden 
ARIMA ile yapay sinir ağı modellerinin karşılaştırılmasını yapmışlar ve yapay sinir ağları modelinin daha iyi performans gösterdiğini 
gözlemlemişlerdir [9]. 
Ayrıca talep tahmini için kullanılan modellerin başka modellerle harmanlanarak yeni hibrit tahmin yöntemleri de uygulanmaktadır. Örneğin Thomas 
ve diğer ekip üyeleri (2008) yılındaki özel konut talep tahminindeki çalışmalarında genetik algoritma ve doğrusal regresyon modeli, ayrıca bu iki 
modelin birleşiminden oluşan bir hibrit modelde geliştirip uygulamışlardır. Hibrit modelin genetik algoritma ve doğrusal regresyondan daha iyi 
performans sağladığını göstermişlerdir [10]. 
Bahsedildiği üzere yapılan taramalar sonucunda talep tahmininde kullanılan yöntem ve modeller listesi uzayıp gitmektedir. Bu projede nicel tahmin 
yöntemleri zaman serileri üzerinden uygulanacaktır. Proje dahilinde perakende sektöründeki bir firmanın satış verileri incelenmiş az önce bahsedilen 
talep tahmini için ilk aşamalarda önemli olan talep tahmini yapılacak ürünlerin belirlenmesi yapılmış. Veri setinde detaylı bir analiz ile bazı 
çıkarımlar yapılmış. Talep tahminine dahil edilecek ürünlerden veri sayısı en çok bulunan ürün yani en çok satılan seçilerek bu ürün üzerinden 
zaman serileri oluşturularak en iyi model seçilir. Böylece her bir ürün üzerinden zaman serisi oluşturularak tüm modelleri denemekle vakit kaybı 
olmayacaktır. En iyi modelin belirlenmesi ile her bir ürün için zaman serisi oluşturularak veri setindeki son tarihten sonraki 7 gün için talep tahmini 
yapılmıştır. Bu sayede firmanın stoklarını tahminler aracılığıyla güncel tutulabilmesi amaçlanmıştır. Böylelikle perakende sektöründeki bir firmanın 
ürünlerinin hem çok değişkenli hem de tek değişkenli zaman serileri ile talep tahmini yapılmıştır. 

2. METODOLOJİ 
 
KDD (Knowledge and Data Discovery), SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Evaluate) ve CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process 
for Data Mining) isimli popüler 3 adet süreç modeli bulunmaktadır. Bu metodolojiler aslında uygulama adımları incelendiğinde birbirlerine çok 
benzeyen yöntemlerdir. Ancak KDD ve CRISP-DM daha yaygın tercih edilmektedir. Özellikle CRISP-DM popülaritesi daha da artmış bir 
yöntemdir [11]. Bu metodolojiler ile daha verimli ve sistematik bir şekilde proje uygulanabilir. Projenin kapsamı incelendiğinde, proje 
gereksinimlerini aşama aşama uygulayarak hedefe ulaşmak için veri bilimi, veri madenciliği gibi alanlardaki çalışmalar için tercih edilen CRISP-
DM metodolojisi kullanılmıştır. 
CRISP-DM metodolojisi, Daimler Chrysler AG, SPSS, NCR ve OHRA gibi lider veri madenciliği kullanıcıları ve tedarikçilerinden oluşan bir ekip 
tarafından geliştirilmiş ve dünyanın en büyük veri madenciliği çözümlerinin kullandığı altı adımdan oluşmuş bir süreçtir [12].  
 

 
Şekil 1: CRISP-DM Metodolojisi 

 
Şekil 1’ de görüldüğü üzere CRISP-DM, temelinde verinin bulunduğu 6 adımdan oluşan birbirini takip eden adımların oluşturduğu döngü şeklinde 
ilerleyen bir süreçtir. 

 
2.1 İş Anlayışı – İşi Anlama (Business Understanding) 
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Metodolojinin ilk safhası olan iş anlayışı; projenin hedeflerini ve ihtiyaçlarını anlamak, problemin tanımını kavramak ve iş ön planı 
oluşturmak gibi adımların uygulandığı kısımdır. Bu kısımda teorik olarak projenin neyi amaçladığı kavranmış, probleme uygun nasıl verilere-
veri kümesine ihtiyaç olduğu belirlenmiş, nasıl ilerleneceği kestirilmiş olur. Kısacası uygulamaya geçmeden önceki araştırmaların yapıldığı, 
bilgilerin edinildiği, hangi veriler ile nasıl teknoloji ve metotların kullanılacağının belirlendiği teorik kısımdır. İş anlayışı sürecin en önemli 
aşamasıdır. Burada atlanılan, anlaşılmayan kısımlar ileride sorun teşkil edebileceği için tekrar bu aşamaya dönerek yeniden projeye 
başlanmasına sebebiyet verebilir. Bu aşama ayrıca metodolojinin bir sonraki safhası olan veriyi anlama (data understanding) ile etkileşim 
içindedir. 
 

2.2 Veriyi Anlama (Data Understanding)  
 
İlk aşamada projenin amacı ve probleme uygun bir veri kümesinin neler içermesi, nasıl değişkenlere sahip olması gerektiği gibi ihtiyaçlar 
belirlenmişti. Metedolojinin ikinci safhası olan bu aşamada projeye uygun veri seti bazı kaynaklar üzerinden temin edilir. Örneğin; kaggle, 
data.world, Data.Gov, Google Dataset Search gibi platform ve arama motorları vb. Verilerin toplanmasının ardından verilerin kalitesi, 
eksiklikleri; veriye sorular sorularak, analizler yapılarak tespit edilir. Kısacası veri kümesinin bulunduğu, bulunan veri kümesi gerçekten de 
projenin ana hedefine uygun mu , bu veri kümesiyle ilerlenebilir mi, ne gibi düzeltmeler yapılmalı ? gibi sorulara cevap aranan kısımdır. 
Yanıtın olumsuz olması durumunda bir önceki aşamaya geçilerek bulgular tekrar gözden geçirilir. 
 

2.3 Veriyi Hazırlama (Data Preprosessing) 
 

Bir önceki safhada tespit edilen sorunlar, eksikliklerin çözüldüğü kısımdır. Bu aşama eksik-yanlış-gürültülü verilerin ele alındığı, bu eksik 
verilerle nasıl başa çıkılacağı (eksik veriler tahmin mi edilecek, doldurulacak mı, silinecek mi ?), gürültülü-yanlış verilerin düzeltilmesi, 
temizlenmesi; aykırı değerlerin tespiti ve incelenmesi, değişken tiplerindeki anormalliklerin tespiti ve istenilen formata getirilmesi gibi 
kısımları ele alır. Bu ve benzeri sorunların çözülmesi ile oluşan temiz, kaliteli verilerden bazı görselleştirme teknikleri ile anlamlı sonuçlar 
çıkarılır ve veri seti bir sonraki aşamaya hazır hale getirilmiş olur.   
 

2.4 Modelleme (Modeling) 
 
Veri setinin eğitim ve test olmak üzere iki alt veri kümelerine bölünüp bu veri kümelerini de kendi içlerinde bağımlı, bağımsız (hedef) 
değişkenlere ayırıp eğitim veri setindeki  gözlem birimlerinin, değişkenlerin, metodolojinin ilk safhası olan iş anlayışı kısmında belirlenen 
algoritmalar (regresyon, makine öğrenmesi algoritmaları vb.) ve fonksiyonlara verilerek modellerin oluşturulup eğitildiği kısımdır. Eğitim 
veri setindeki verilerle modellin eğitilmesi ile model üzerinden bağımsız (hedef) değişkenin tahmin işleminin gerçekleştirildiği kısımdır. 
Modelleme de oluşabilecek problemleri önlemek adına bir önceki aşama olan veriyi hazırlama kısmına dönülebilir. 
 

2.5 Değerlendirme (Evaluation) 
 
Bir önceki aşamada oluşturulan modellerin test edilmesi kısmıdır. Gerçek değerlerden oluşan test veri setindeki değerler ile modelin tahmin 
ettiği değerlerin karşılaştırılarak bazı hesaplamaların yapıldığı aşamadır. 
Bu hesaplamalar performans metrikleri olarak adlandırılır. Model performansını değerlendirmek için kullanılabilecek çeşitli metrikler vardır 
[13]. Bu metriklerle modellerin başarıları değerlendirilmiş ve en iyi model tespit edilmiş olur.  

 
2.6 Canlıya Alma (Deployment) 

 
CRISP-DM metodolojisinin son aşaması olan canlıya alma modelin doğruluğunun tespit edilmesinin ardından sistemin uygulanması, 
kullanıcıya sunulması aşamasıdır.  
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3. PROJENİN UYGULANMASI  
 
Bu kısımda bir önceki kısımda bahsedilen süreç modeli olan CRISP-DM metodolojisi ile Şekil 2’ deki bu projenin aşamaları ve kullanılan metotlar, 
modeller adım adım aktarılacaktır. Proje, Python programlama dili ile uygulanmıştır. Projede zaman serileri üzerinde modeller oluşturulup 
uygulanmıştır. 

 
 

 
Şekil 2: Projenin Uygulanma Adımları 

  
3.1 İş Anlayışı 

 
Projeye başlamadan önce yani kodlama aşamasından önce projenin ana hedefi olan talep tahminini kavramak için geniş bir literatür 
araştırması işine girişilmiştir. Bu bağlamda daha önce talep tahmini konusunda yapılan çalışmalar incelenmiş; makaleler, blog yazıları 
taranmıştır. Ayrıca kodlama kısmını da kavrayabilmek adına bazı platformlardaki talep tahmin projeleri incelenmiştir.  
Araştırma boyunca zaman serileri üzerinde çalışmalar yapıldığı da gözlemlenmiştir. Her seri zaman serisi değildir, bir serinin zaman serisi 
olabilmesi için zamana bağlı bir durum olmalıdır [14]. Bu sebepten zaman serisi oluşturabilmek için nasıl bir veri kümesinin temin edilmesi 
gerektiği araştırılmıştır. Bu bağlamda talep tahmini için öncelikle ürün, satış ve tarih bilgisi gibi değişkenlerin bulunduğu bir veri setine 
ihtiyaç vardır.  
Talep tahmin yöntemlerinin nitel ve nicel yöntemler olarak incelendiği öğrenilmiş bu yöntemlerden nitel yöntemler geçmiş verilerin yetersiz 
kalması sonucunda bu alanda tecrübeli bilirkişilerden bazı tahminlerde bulunması ile talep tahmini yapılması işlemidir. Yani işin 
bilimsellikten uzak olan yanıdır bu sebepten kaynaklı tahmin işlemi genel olarak düşük performanslıdır. Bu yöntemin aksine nicel yöntemler 
ise geçmiş verilere dayalı ve bu veriler ışığında bazı matematiksel işlemler ile tahmin yapan taraftır [15]. Bu projenin amacıda nicel 
yöntemlerin talep tahminindeki performans ve önemini açıklamaktır.  
Proje dahilinde talep tahmininde kullanılan popüler modellerden olan ARIMA modellerinden: ARIMA, SARIMA, SARIMAX; yapay sinir 
ağlarından LSTM; makine öğrenmesi modellerinden LightGBM, XGBOOST, CATBOOST, MULTIPLE LINEAR REGRESSION 
uygulanmasına karar verilmiştir.  
 

3.2 Veriyi Anlama 
 

Bu projede bir önceki aşamada bahsedilen gereklilikleri sağladığı gerekçesiyle kaggle platformundaki “Retail Data Set” [16] isimli veri 
kümesi tercih edilmiştir.  
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Bu veri kümesinde 2019-01-01 tarihinden 2023-03-25 tarihine kadar totalde 29.103 adet gözlem birimi ve 8 adet değişken bulunmakta. Veri 
setindeki değişkenler, değişken tipleri ve her değişkenin ne anlama geldiği Tablo 2’ de açıklanmıştır.   
Bu aşamada verilerde anormalliklerin olup olmadığını tespit etmek için veri kümesinde bazı filtreleme işlemleri yapılmıştır. Bu veri 
kümesinde boş değer bulunmamaktadır. ‘Unnamed: 0’ sütunu kolonu index bilgisini tuttuğu için talep tahmininde gereksiz bir sütun olduğu 
ve analiz işlemlerinde de bir fayda sağlamayacağı için projenin ilk aşamasında silinmesine karar verilmiştir. ‘Date’ sütunun object türünde 
olması problem teşkil edeceği için tarihler için ‘datetime’ tipine dönüştürülmelidir. Veri kümesindeki ‘Discount’ sütunundaki negatif değerler 
zam, pozitifler indirim anlamına gelmektedir. Ayrıca veri setinde ‘Quantity’ sütununun sıfır, ‘TotalSales’ sütunundaki değerlerinde sıfır 
olduğu tespit edilmiştir. Bu durumda bir satış işlemi gerçekleşmemiştir, bu veriler silinmelidir. Aynı şekilde ‘Quantity’ sütununun sıfırdan 
farklı, ‘TotalSales’ sütunundaki değerlerinde sıfır olduğu durumlar gözlemlenmiştir. Bu kayıtlar hediye veya ücretsiz ürünler olabilir. Bu 
durumlar satış işlemi sayılamayacağı için silinmelidir.  
 

Tablo 2. Retail Data Set Özellikleri 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Ayrıca proje kapsamında az satışı olan (100 kereden az satılan) veya yeni satışı başlayan ürünlerin veri sayısının yetersizliğinden kaynaklı 
tahmin kısmında yanlış tahmin sonuçları sağlayacağı; satışı duran ürünlerin ise tekrar satılmayacağı için bu ürünlerin tespitinin yapılıp veri 
setinden çıkarılması gerektiğine karar verilmiştir. 
Veriyi daha iyi anlayabilmek için bazı görselleştirme işlemleri yapılabilmesi adına ve modelin daha iyi tahmin sonuçları vermesi için özellik 
mühendisliğine gidilerek ‘Date’, ‘Quantity’, ‘TotalSales’, ‘Discount’ sütunları üzerinden  yeni değişkenler türetilmesine karar verilmiştir. Bu 
yeni türetilen özellikler ile veri setinin son hali Tablo 3’ te gösterilmiştir. Veri kümemiz 21 değişkenli hale gelmiştir. Görselleştirme işlemleri 
‘matplotlib’ kütüphanesi aracılığı ile gerçekleştirilmiştir. 
 

Tablo 3. Retail Data Set Son Özellikleri 

DEĞİŞKEN AÇIKLAMA VERİ TİPİ 
Unnamed: 0 İndex numarası. int64 
InvoiceID İşlemin kimliği. int64 

Date İşlem Tarihi object 
ProductID Ürün kodu int64 
TotalSales Satış fiyatı float64 
Discount İndirim tutarı float64 

CustomerID Müşteri kimliği int64 
Quantity Ürün adeti int64 

DEĞİŞKEN AÇIKLAMA VERİ TİPİ 
InvoiceID İşlemin kimliği. int64 

Date İşlem Tarihi datetime64[ns] 
ProductID Ürün kodu int64 
TotalSales Satış fiyatı float64 
Discount İndirim tutarı float64 

CustomerID Müşteri kimliği int64 
Quantity Ürün adeti int64 
UnitPrice Ürünün Birim Fiyatı  

(TotalSales / Quantity) 
float64 

DiscountPercentage İndirim Yüzdesi float64 
HasDiscount İndirim var / yok int64 

Day_of_Month Ayın günü int64 
Year Yıl int64 

Month Ay int64 
Day_of_Week Haftanın günü int64 
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Şekil 3’ teki sonuca göre en çok satış Perşembe (4) günü yapılmakta, pazar günü (6) ise hiç satış yapılmamakta. Yani bu firma pazar günleri 
sipariş kabul etmemekte.  
 

 
Şekil 3: Haftanın Günlerine Göre Toplam Satış Miktarı 

 
Şekil 4’ te ise bir aylık toplam satış miktarları incelenmiş satışların ayın sonlarına doğru doğrusal bir şekilde arttığı gözlemlenmiştir.  
 

day_of_year Yılın günü int64 
is_wknd Hafta sonu mu ? int64 

is_saturday Cumartesi mi ? int64 
Quarter Çeyreklik int64 
Season Mevsim int64 

is_month_start Ayın başı mı ? int32 
is_month_end Ayın sonu mu ? int32 
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Şekil 4: Aylık Toplam Satış Miktarı 

 
Şekil 5’ te ise 2019’ un başından 2023 yılın mart ayına kadar aylık toplam satışlar çizdirilmiş, bu 5 seneye göre satışların genel olarak yıl 
içinde 6., 7. ve 8. aylarda yani yaz aylarında zirve yaptığı gözlemlenmiştir.  
 
 
 
 
 
 

 
Şekil 5: Yıllara Göre Aylık Toplam Satış Miktarları 
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Şekil 6’ da ise satışı en yüksek 10 ürün gösterilmiştir. En çok satılan ürün olan 1830 numaralı ürün 4000 küsür adet satılmıştır.  
 

 
Şekil 6: Satışı En Yüksek 10 Ürün 

 
3.3 Veriyi Hazırlama 
  

Bu aşama bir önceki aşama olan veriyi anlama ile tespit edilen eksiklikler ve anormalliklerin veri setinden çıkarılması işlemidir. İlk olarak 
veri setinde bir önceki aşamada bahsedilen ‘Quantity’ ve ‘TotalSales’ değişkenlerindeki hatalı veriler çıkarılmıştır. 
100’ den az satışa sahip ürünler, son 3 ay içinde satışı başlamış ürünler ve son 6 aydır satılmayan yani satışı duran ürünlerin çıkarılmasının 
ardından totalde 27 adet ürün kalmıştır. 
Bu projede en çok satılan ürün seçilerek bu ürün üzerinden bir zaman serisi oluşturulur. Bu zaman serisi üzerinden modeller uygulanıp en iyi 
model seçilecektir. Bu ürün üzerinden ‘Date’ değişkeni kullanılarak hem çok değişkenli (bağımsız değişkenler) hem de tek değişkenli 
(bağımlı değişken-hedef değişken) zaman serileri oluşturulmuştur. Burada hem çok hem de tek değişkenli seriler oluşturulmasının nedeni 
ARIMA ve SARIMA modellerinin tek değişkenle çalışması diğer bahsedilen modellerin ise çok değişkenle çalışabilmesi ile ilgilidir. Çok 
değişkenli seriden 'InvoiceID', 'ProductID', ‘CustomerID’ sütunları talep tahmininde etkili olmayacağı düşünüldüğü için çıkarılmıştır. Son 
durumda elimizde tek değişkenli (hedef değişken ‘Quantity’) için train_data ve test_data; çok değişkenli de ise X_train, y_train, X_test ve 
y_test veri kümeleri var. Veri kümelerinin gözlem sayıları ise tek değişkenlide train_data 283, test_data 33; çok değişkenlide X_train ve 
y_train 286, X_test ve y_test için ise 33 adet gözlem birimi bulunmaktadır. 

 
3.4 Modelleme 
  

İlk aşama olan 3.1’ deki iş anlayışı aşamasında yapılan kapsamlı araştırmalar sonucunda karar verilen modellerin uygulanması işlemidir. 
Modelleri uygulamadan önce zaman serisi üzerinden birtakım analizler yapılarak uygulanacak modeller için bazı çıkarımlar yapılması 
gerekmektedir. Daha önce 1830 numaralı en çok satan ürün üzerinden oluşturulan çok değişkenli ve tek değişkenli zaman serileri son 90 gün 
hariç eğitim, son 90 günlük veriler ise test olarak ayrılmıştır. Tek değişkenli zaman serisi üzerinden ARIMA ve SARIMA; çok değişkenli 
zaman serisi üzerinden SARIMAX, LSTM, XGBOOST, LightGBM, CATBOOST ve MULTIPLE LINEAR REGRESSION modelleri 
uygulanacaktır. ARIMA modellerinde otomatik ARIMA, daha önce Şekil 2’ de gösterilen projenin aşamalarında belirtilen yüksek performans 
metrikleri sonuçlarından kaynaklı makine öğrenmesi modellerinde Grid Search ile parametre ayarı yapılmıştır. 
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 3.4.1 ZAMAN SERİSİ ANALİZİ (Durağanlık)  
  

Zaman serisi analizinde önemli bir husus serinin durağanlık kontrolünün yapılmasıdır. ARIMA modellerinin uygulanabilmesi için serinin 
durağan olması gerekmektedir. 
Zaman serisinin durağan olmasından kasıt, serinin belirli bir eğilim göstermesi demektir. Zaman serisinin durağan olmadığı gözlemlenmişse 
durağan hale getirmek için durağan hale gelene kadar farkının alınması ile durağanlaştırılır. Böylece Otoregresif Bütünleşik Hareketli 
Ortalamalar yapısı oluşmuş olur [9].  
Serinin durağan olup olmadığı zaman serisinin bileşenlerinin grafiklerini incelemek, dickey fuller testi uygulamak, ACF ve PACF grafiklerini 
inceleyerek anlaşılabilir. Bu sayılan yöntemlerin hepsi tek değişkenli zaman serisi üzerinden uygulanmıştır. 
Zaman serilerinde bazı koşulların etkisi vardır. Buradaki koşullar yani zaman serisi bileşenleri olarakta bahsedilen Trend (T), düzenli 
dalgalanmalar yani mevsimsellik ve düzensiz dalgalanmalar olarak isimlendirilen kesin sebebi bilinmeyen dalgalanmalardır [17]. 
Bu terimlerden T ile gösterilen trend bir değişkenin değerlerinin belirli bir zaman aralığında göstermiş olduğu artma veya azalma eğilimine 
denir. Genelde trend durumuna iklimsel olayların incelenmelerinde sıklıkla rastlanır. Burada gösterilen eğilimlerin bazen arttığı bazense 
yavaşladığı gözlemlerin yani trend sabit değildir [18]. 
Mevsimsel bileşen ise bir yıl boyunca veya dört çeyrek yılda bir oluşan kesin dönem dalgalanmaları olarak tanımlanır. Diğer bir bileşen olan 
düzensiz dalgalanma ise birçok farklı sebepten olabilecek örneğin iklimsel, ekonomik, sosyal vb. olaylardan kaynaklı hareketlerdir ve diğer 
bileşenlerin aksine durağandır [19]. Ayrıca düzensiz dalglanmalar başka kaynaklarda artık, tortu gibi isimlendirmelerde alır. 
Bu bahsedilen zaman serisi bileşenlerini incelemek için 1830 numaralı ürün üzerinden oluşturulan tek değişkenli zaman serisinde Pyhon’ ın 
‘statsmodels’ isimli kütüphanesi uygulanır. Bu kütüphanenin STL sınıfından periyodu 1 senelik inceleme için 12 olarak belirlenerek bir 
model oluşturulur ve eğitilir. Bu eğitimden trend, seasonal ve resid değerleri ile zaman serisi bileşenleri alınır.   
Şekil 7’ de sırası ile trend, mevsimsellik ve düzensiz bileşen değerleri görülmektedir. Bu üç çizim değeri incelenicek olursa 12 aylık period 
değerinde yani bir senelik döngüde belirgin bir şekilde trend ve mevsimselliğin olmadığı ve serinin durağan olduğu sonucu görülmektedir. 
Bu çıkarımda bize ARIMA modelinin SARIMA modelinden daha iyi performans gösterebileceği ile ilgili bir önbilgi vermektedir. Tabiki bu 
görseller bu konuda tecrübeli uzmanlar tarafından daha detaylı tetkik edilebilir. 
 

 
Şekil 7: Zaman Serisi Bileşenleri (trend, mevsimsellik, düzensiz bileşen) 

 
Zaman serilerinin durağan olup olmadığını anlamanın bir kaç yöntemi vardır. Bu yöntemlerde genellikle birim kök testleri uygulamaktır. 
Yaygın olarak Dickey-Fuller birim kök testi uygulanır. Bu test sonucuna göre birim kök varsa seri durağan değildir [20]. 
Bu test iki hipotez üzerine kurulmuştur: 

• H0: Değişkenlere ait seriler durağan değildir.  
• H1: Değişkenlere ait seriler durağandır. 

Testten elde edilen test istatistiği, p değeri ve kritik değerler ile hangi hipotezin reddelip hangisinin kabul edileceğine karar verilir. 

 

 

 

 

Resim 1: Trend Resim 2: Seasonal Resim 3: Resid 
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Olasılık değeri olan p değerinin %5 altında olması halinde H0 hipotezi %5 anlamlılık düzeyinde reddedilir yani serinin durağan olmadığı 
anlaşılır. Ancak p değeri %5’ ten daha yüksek olması halinde ise sıfır hipotezi reddedilmez yani seri durağan değildir sonucu ortaya çıkar 
[21]. Ayrıca test istatistiği sonucu %1 kritik değerinden düşükse de H0 hipotezi reddedilir. 
Bu test için yine Python’ un ‘statsmodels’ kütüphanesinin ‘adfuller’ sınıfı üzerinden seriye dickey fuller testi uygulanır.  
Çıkan sonuçlar:  

• ADF-GLS Test İstatistiği: -17.10449594718599 
• p-value: 0.000000 
• Kritik Değerler: 

  1%: -3.451 
  5%: -2.871 

  10%: -2.572 
Buradan p değerinin %5 anlamlılık düzeyinin altında olmasından ve test istatistiği sonucunun %1 kritik değerinden düşük olmasından 
kaynaklı H0 hipotezi reddedilir yani seri durağandır. 

 

 
Şekil 8: Zaman Serisi ACF ve PACF Grafikleri  

Durağanlaştırma işlemi için kullanılabilecek diğer yöntemler ise, otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kısmi otokorelasyon fonksiyonunun 
(PACF) incelenmesi veya durağanlaşıncaya dek farklarının alınması ile yapılabilir [22]. Pythonun ‘statsmodels’ kütüphanesinden ‘plot_acf, 
plot_pacf’ sınıfları ile bu fonksiyonların görüntülenmesi sağlanmıştır. Şekil 8’ de grafiklere bakıldığında seride anormal artış veya azalışlar 
bulunmamakta yani seri durağan gözükmektedir. Ayrıca ACF ve PACF grafikleri ARIMA modellerindeki p ve q parametrelerini belirlemek 
içinde kullanılır. Bu grafiklerde güven aralığını aşan değerlerin (mavi boyalı alanları aşan dikey çizgi sayısı) sayıları p ve q parametresi 
olarak seçilir. Serinin ACF ve PACF grafikleri Şekil 8 üzerinden incelendiğinde her iki grafikte güven aralığını aşan değer sayısı birdir. Bu 
da bize p ve q parametreleri 1 değerinde iken ARIMA modellerinde en iyi performansın sağlanabileceğini göstermektedir. 
Sonuç olarak bu aşamada tek değişkenli zaman serisi bileşenlerinin grafikleri, dickey fuller testi ve ACF-PACF grafikleri ile durağanlık 
analizi yapılmış serinin durağan olduğu sonucuna varılmış yani fark alma işlemine gerek kalmamıştır.  

 
 3.4.2 ARIMA (p,d,q) 
  

1970’ te George Box ve Gwilym Jenkins tarafından geliştirilmiş olan ARIMA modeli, otoregresif metotun (AR), hareketli ortalamalar (MA) 
ile birleştirilmesidir. ARIMA modeli 3 parametreden oluşan bir modeldir. Bu parametreler (p,d,q) şeklindedir. Anlamları ise p AR modelin 
derecesi, d durağanlığı sağlamak için serinin hangi dereceden farkının alınması gerektiğini, q ise MA modelin derecesidir [23]. 
Otoregresif Bütünleşik Hareketli Ortalamalar yani ARIMA modeli zaman serilerinde kullanılan sayısal bir modeldir. Tek veya çok değişkenli 
seriler üzerinde uygulanabilir. Ancak çoğunlukla tek değişkenli ARIMA yöntemi tercih edilir [9]. Bizde bu projede ilk olarak oluşturduğumuz 
tek değişkenli zaman serisi üzerinden ARIMA modelini uygulayacağız.  
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Zaman serilerinde en iyi parametre kombinasyonunu belirlemek için, yani uygun model seçimi için AIC (Akaike bilgi kriteri) ve BIC 
(Schwartz Bayesci bilgi kriteri) kriterleri kullanılır [24]. AIC değeri ne kadar düşükse model iyidir. Yani en iyi tahmin modeli için AIC 
değerinin en düşük olduğu parametre kombinasyonu seçilir. 
Bu projede ARIMA modelleri için otomatik ARIMA kullanılmıştır. Otomatik ARIMA en düşük AIC değerlerini ve en iyi parametre 
kombinasyonları bulmayı sağlayan bir yöntemdir. Burada otomatik ARIMA kullanılma sebebi her ne olursa olsun bir önceki aşamada zaman 
serisi analizi ile serinin durağan olduğunun ve p ile q parametre değerlerinin 1, d parametresinin 0 olarak belirlenmesine karşın doğru analiz 
ve seçimlerin yapıldığının kontrolünün yapılması içindir. Ayrıca daha düşük AIC ve BIC değerleri sağlayan parametre kombinasyonları 
bulunabilir. ‘pmdarima’ kütüphanesinden ‘auto_arima’ modeli temin edilmiş, p ve q değerleri için en düşük değer 1, en yüksek değer 3 ve d 
değeri ise manuel olarak önce 0 ve sonra 1 olarak verilerek her kombinasyon denenmiş ve en iyi sonuç veren kombinasyon (1,0,1) olarak 
yani baştaki kendi belirlediğimiz parametrelerin olduğu gözlemlenmiştir. Bu da bize doğru analiz yaptığımızı kanıtlamaktadır. Buradan 
eğitim veri setimizi belirlenen en iyi parametrelerle eğiterek tahmin işlemi yaptırıldı. 
 
3.4.3 SARIMA (Seasonal ARIMA) (p,d,q) X (P,D,Q,S) 
 
Mevsimsel ARIMA modeli, mevsimsel ve mevsimsel olmayan faktörleri tek bir modelde birleştiren ARIMA modelidir. Bu modelin 
parametreleri p mevsimsel olmayan AR sırası, d mevsimsel olmayan durağanlık farkı, q mevsimsel olmayan MA sırası, P mevsimsel AR 
sırası, D mevsimsel farkı, Q mevsimsel MA sırası ve son bileşen S ise tekrar eden mevsimselliğin zaman aralığı yani dönemdir ve aylık 
veriler üzerinde bu değer 12 olarak ayarlanır [25]. 
Yine otomatik ARIMA ile SARIMA modelinin parametre değerleri için optimum parametre kombinasyonu bulunmaya çalışıldı. p ve q 
değerleri en düşük 1, en yüksek 3; d değeri önce 0 sonra 1 olarak verilmiş; bu model mevsimselliğin olduğu varsayılarak denendiği için seriyi 
mevsimsellikten arındırmak için D değeri 1; P parametresinin başlangıç değeri 0; period 12 ve seasonal parametresi ise True olarak ayarlandı. 
En düşük AIC değerine (0,0,0) (1,1,1) kombinasyonunda ulaşıldı. Bu parametreler ile model eğitilerek tahmin işlemi gerçekleştirildi. 

 
3.4.4 SARIMAX (Seasonal ARIMA with Exogenous Variables) (p,d,q) X (P,D,Q,S) 
 
SARIMAX (Dışsal Faktörlere Sahip Mevsimsel Otomatik Gerileyen Entegre Hareketli Ortalama) modeli, aslında doğrusal bir regresyon 
modelidir. Mevsimselliğin olduğu bir tahmin işleminde kullanılan SARIMA modelinin alternatifidir. SARIMA modelinden ayıran özelliği 
adından anlaşılacağı üzere dışsal faktörleri de ele alması yani bağımsız değişkenleride dahil ederek hata oranını azaltmayı, performansı 
arttırmayı hedefleyen bir modeldir [26]. 
Bir önceki ARIMA modellerinde kullandığımız otomatik ARIMA’ da p ve q değerlerini en düşük 1, en yüksek 3; d değeri önce 0 ardından 
1; D değeri 1; P parametresinin başlangıç değeri 0; period 12 ve seasonal parametresi ise True olarak ayarlandı. X_train bağımsız değişkenleri 
ve y_train hedef değişkeni ile eğitim yapıldı. En düşük AIC değerine (0,0,0) (1,1,1) kombinasyonunda ulaşılmış ve tahmin işlemi 
gerçekleştirilmiştir. 
 
3.4.5 LSTM (Long Short-Term Memory) 
 
LSTM, hücre durumunun tanıtılarak sırası ile her verinin işlendiği bir RNN türüdür. Klasik bellek yapısına sahip bu model bilgileri hatırlar, 
unutur ve ardından ileriye aktarır. Yapay sinir ağlarından olan bu modelde hücre durumunda bilgiler kapı isimli bir yapı tarafından düzenlenir. 
Giriş, unutma ve çıkış olmak üzere bu üç kapıya sahip modelde her kapı bir sinir ağı katmanıdır [27]. 
Bu modelde çalışma yapabilmek için öncelikle bağımsız değişkenleri tutan X_train ve X_test veri kümelerinin normalizasyon işlemine tabi 
tutulması gerekmektedir. LSTM normalize edilmiş verilerle daha iyi performans sağlamaktadır. Normalizasyon işleminin ardından 64 hücreli 
olacak şekilde normalize edilmiş X_train değerleri ile LSTM modelinin ilk katmanı oluşturulur. Modele aktivasyon fonksiyonu ‘relu’ olacak 
şekilde bir yoğun katman eklenir. Oluşturulan modeli derlemek için kayıp fonksiyonu olarak ‘mse’, optimizer olarak ‘adam’ optimize edicisi 
seçilir. Böylece model eğitim aşamasına hazır hale gelir.  
Girdi verisi normalize edilmiş X_train, çıktı verileri olarak y_train üzerinden epochs = 100, batch_size = 32, verbose = 1 olacak şekilde 
parametreler ayarlanarak 100 adımda her bir adımda 32 örnek olacak şekilde model eğitilmiş ardından tahmin işlemi yapılmıştır. 
 
3.4.6 MULTIPLE LINEAR REGRESSION  
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Regresyon analizi, bir ya da daha çok değişken arasındaki ilişkiyi açıklayan istatistiksel bir yöntemdir. Hedef değişken (bağımlı değişken) 
tahmin edilirken tek bir bağımsız değişken varsa tekli (simple) regresyon; bağımlı değişkeni etkilediğini düşünülen yani aralarındaki ilişknin 
bulunmasını istediğimiz bağımsız değişkenler birden fazla ise çoklu (multiple) regresyon kullanılır. Doğrusal regresyonda  hedef değişken 
sayısal deer olmalıdır ancak bağımsız değişkenler kategorik ya da sayısal olabilir. Hedef değişken ile bağımsız değişkenler arasında bir 
ilişkinin olup olmadığı p değerine bakılarak anlaşılabilir. P değeri %5 anlamlılık düzeyinin altında ise regresyon katsayısı sıfırdan farklıdır 
yani aralarında doğtusal bir ilişki vardır sonucu çıkarılır [28,29].  
Bu modelin matematiksel gösterimi Eşitlik (1)’ deki gibidir. Burada B0	y eksenini kesen nokta, Y	 hedef değişken (bağımlı değişken),	X1,	
X2,	…	,	Xn		ise bağımsız değişkenler,	B1,	B2,	...	,Bn		katsayıları ise eğim yani regresyon katsayısının değeridir.	 
 

, = .0 + .1 ∗ 11 + .2 ∗ 12 +⋯+.3 ∗ 13 (1) 
 
Bu bilgilerden anlaşılacağı üzerine çok değişkenli zaman serileri üzerinden yani X_train ve y_train ile Linear Regresyon modeli eğitilerek 
tahmin işlemi gerçekleştirildi. 
 
3.4.7 HİPER PARAMETRE OPTİMİZASYONU (Grid Search Yöntemi)  
 
Grid search arama yöntemi, hiperparametre ayarlama yöntemlerinden en geleneksel olan yaklaşımdır. Her bir parametreyi geniş bir değer 
uzayında aramak uzun bir zaman alacağı için modele doğrudan etki edecek belirli değerleri seçmek daha mantıklı bir yöntemdir. Seçilen 
değerlerin her biriyle kombinasyonlar birleştirilerek bir kartezyen çarpım yapılır. Böylece her bir kombinasyon için model eğitim verileri ile 
eğitilir. Her bir kombinasyonun denenmesinden kaynaklı hem zaman alan hem de işlem gücü gerektiren bir yapıya sahiptir [30,31].  
Bu projede makine öğrenmesi modelleri için oluşturulan grid search arama yönteminde her bir modele uygun olacağı değerlerle parametreler 
oluşturulumuş, skorlama için MSE seçilmiş, en iyi sonucu veren kombinasyon bulunarak modeler X_train ve y_train eğitim kümeleri ile 
eğitilip tahmin işlemleri gerçekleştirilmiştir. 
 

3.4.7.1 LightGBM  
 

LightGBM (Light Gradient Boosting Machines), bir Microsoft projesi tarafından geliştirilmiş boosting algoritmasıdır. Bu 
algoritmayı diğer boosting algoritmalarından ayıran temel özelliği büyük verileri daha kısa sürede işleyip yüksek tahmin oranı 
vermesidir. Temelinde histogram tabanlı bir çalışma modeli bulunmaktadır. Karar ağaçlarında öğrenme yöntemi seviye odaklı veya 
yaprak odaklı olmak üzere ikiye ayrılır. Seviye odaklıda ağaç büyürken ağaç dengesi korunur, yaprak odaklıda ise kaybı azaltan 
yapraklardan bölünme işlemine devam edilir. lightGBM yaprak odaklı yöntem sayesinde daha hızlı öğrenme ve daha az hata oranı 
ile tahmin imkanı sunar. Büyük verilerle çalışmada iyi sonuç vermesine karşın veri sayısının az olmasında modelin aşırı öğrenmesi 
(overfitting) meydana gelebilir [32].  
Bu sebepten eğitim verilerinin gözlem birimi sayısı az olduğu için aşırı öğrenmenin önüne geçmek adına Grid search ile parametre 
optimizasyonu işlemi gerçekleştirilmiştir. 
Bu makine öğrenmesi modeli için parametreler; n_estimators: [100, 500, 1000], learning_rate: [0.001, 0.01, 0.1], max_depth: [3, 
5, 7], num_leaves: [31, 50, 100] olarak seçilmiş ve en iyi parametre kombinasyonu learning_rate: 0.01, max_depth: 7, n_estimators: 
500, num_leaves: 31 olarak belirlenmiştir. Bu parametreler üzerinden tahmin işlemi gerçekleştirilmiştir. 
 
3.4.7.2 CatBoost 
 
2017 yılında Yandex tarafından geliştirilmiş olan CatBoost modeli, kategorik özelliklerle çalışmayı destekleyen karar ağacı temelli 
bir modeldir. Karar ağaçları üzerinde Gradient Boosting ile geliştirilmiş bu model kategorik özellikli değişkenleri otomatik olarak 
sayısallaştırarak yüksek performans sağlamayı hedefleyen bir makine öğrenmesi algoritmasıdır. İsmini de bu sebepten ‘Category’ 
ve ‘Boosting’ kelimelerinden aldığı anlaşılmaktadır [33,34].  
Grid search yöntemi için bu modelde iterations: [100, 500, 1000], learning_rate: [0.001, 0.01, 0.1], depth: [3, 5, 7] ve skorlama 
MSE olarak belirlenmiş en iyi ayara depth: 3, iterations: 500, learning_rate: 0.1’ de ulaşılmış ve tahmin işlemi gerçekleştirilmiştir. 
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3.4.7.3 XGBoost 
 
XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), diğer boosting algoritmalarındaki gibi gradyan arttırım kullanan karar ağacı tabanlı makine 
öğrenmesi algoritmasıdır. Amacı karar ağacı güçlendirme olan bu algoritma sınıflandırma ve regresyon problemlerini çözmede 
etkilidir. Güçlendirmeden kasıt, her yeni model bir önceki modeldeki eksiklikleri tespit edip düzelterek yeni bir modeller ekleyerek 
giden, model zinciri oluşturan toplu öğrenme tekniğidir [35,36]. 
Bu projede modelin performansını arttırmak için grid search yönteminde iterations: [100, 500, 1000], learning_rate: [0.001, 0.01, 
0.1], depth: [3, 5, 7]  ve skorlama MSE olarak belirlenmiştir. En iyi performans depth: 3, iterations: 500, learning_rate: 0.1 
parametrelerinde tespit edilmiştir. Bu parametre kombinasyonları üzerinden tahmin işlemi yapılmıştır. 

 
3.5 Değerlendirme 
 

CRISP-DM metodolojisinin 5. adımı olan model performanslarının değerlendirilmesi kısmında modelin problem türüne göre bazı 
değerlendirme yöntemleri bulunmaktadır. Regresyon modelleri için tahmin edilen değerler ile gerçek değerler (tek değişkenli zaman 
serilerinde test_data, çok değişkenli zaman serisinde y_test) arasında bazı matematiksel hesaplamalarla, sınıflandırma modellerinde ise 
karşılaştırmak için ise Confusion Matrix (Karışıklık Matrisi) üzerinden bazı hesaplamalar yapılarak oluşturulan performans metrikleri ile 
modeller değerlendirilebilir. Regresyon modelleri için MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error), MSE (Mean 
squared Error), RMSE (Root Mean Squared Error ), R2… ve sınıflandırma problemlerinde ise karışıklık matrisi üzerinden hesaplanan 
doğruluk, duyarlılık, kesinlik, F1 Score… gibi birçok metrik kullanılır [37,38].  
Bu projede modelleri değerlendirmek için MAPE, MSE ve RMSE performans metrikleri tercih edilmiştir.  
MAPE (Ortalama Mutlak Yüzde Hata), tahminlerin gerçek değerlere göre yüzde hata oranlarının ortalama mutlak değerini ifade eder. Bu 
metriğin hesabı için ‘sklearn.metrics’  kütüphanesinden ‘mean_absolute_percentage_error’ ile gerçek değerler ve her bir modelin tahmin 
değerleri karşılaştırılmıştır. 
MSE (Ortalama Karesel Hata), hata karelerinin ortalamasıdır yani veri setindeki orijinal ve tahmin edilen değerler arasındaki farkın 
karelerinin ortalamasıdır [39]. Bu metriğin hesabı için ‘sklearn.metrics’ kütüphanesinden ‘mean_squared_error’ temin edilmiş ve gerçek 
değerler ile her bir modelin tahmin değerleri karşılaştırılmıştır. RMSE (Kök Ortalama Kare Hata), MSE’ nin kareköküdür. Bunun içinde yine 
‘sklearn.metrics’ kütüphanesinden ‘mean_squared_error’ ile ‘squared’ parametresi ‘False’ ayarlanarak hesaplatılır. 
Bu bahsedilen metriklerde değer ne kadar küçükse modelin performansının o kadar yüksek olduğu sonucuna varılır. 
 

Tablo 4. Modellerin MAPE, MSE ve RMSE değerleri 

 
 

 

 

 

 

   
 
 

   

 
 
Bu projede uygulanan her bir modelin metrik değerleri tablo 4’ 
te gösterilmiş, en iyi sonucu CatBoost modelinin verdiği 
anlaşılmıştır. Bu modelin tahmin değerleri ile y_test veri 
kümesindeki gerçek değerler karşılaştırılması Şekil 9’ da 
gösterilmiştir. 
 

MODEL MAPE MSE RMSE 
Tek Değişkenli 

ARIMA (d=0) 
ARIMA (d=1) 

3.40 
4.56 

565.33 
635.91 

23.77 
25.21 

SARIMA (d=0) 
SARIMA (d=1) 

4.65 
6.84 

2032.13 
2024.24 

45.07 
44.99 

Çok Değişkenli 
SARIMAX (d=0) 
SARIMAX (d=1) 

1.33 
1.62 

       140.49 
       248.48 

11.85 
     15.76 

LSTM 1.15 324.28 18.0 
LIGHTGBM 1.10 282.86 16.81 
CATBOOST 0.51 145.95 12.08 
XGBOOST 0.96 258.56 16.07 

MULTIPLE LINEAR  
REGRESSION 

1.64 130.68 11.43 
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Şekil 9: CatBoost Gerçek/Tahmin Değer Karşılaştırılnası 

s 
3.6 Canlıya Alma 

 
En iyi modelin seçilmesinin ardından CRISP-DM metodolojisinin son adımında CatBoost modeli üzerinden 27 farklı ürünün her biri için 
veri setinde bulunan ‘2023-03-25’ son tarihinden sonraki 7 günlük süreç için talep tahmini yapılmıştır. Bu işlem için her bir ürünün öncelikle 
zaman serisini ardından test verisini oluşturmak gerekir. Oluşturulan zaman serileri yani tüm geçmiş veriler eğitim veri seti olarak ayrılır. 
CatBoost ile 'Discount', 'TotalSales', ‘UnitPrice’ değişkenleri tahmin edilir. Diğer değişkenler, bu değişkenler ve tarih bilgisi üzerinden yani 
‘Date’ sütunundan hesaplatılır. Burada oluşturulan her bir ürünün serisi ile bahsedilen kolonların her biri tek tek hedef değişken, diğerleri ise 
bağımsız değişken olarak verilerek tahminleri yapılır. Her tahmin edilen gün eğitim veri setine eklenerek yeni tahmin değerleri ile model 
beslenir.  Son olarak oluşturulan test veri seti ile her bir ürünün 7 günlük (‘2023-06-26’ – ‘2023-04-01’) talep tahmini yapılmıştır. Taleplerin 
hepsi Şekil 10’ da gösterilmiştir.  
 

 
Şekil 10: Ürünlerin Toplam Satış Miktarları 

 
Artık bu proje ile firmalar bahsedilen şekilde geçmiş verileri ile ileriye dönük tahminler yaparak satışların nasıl ilerleyeceği ile depolarının 
kontrolü ile ilgili bazı çıkarımlar yapabilirler. 

4. SONUÇ VE TARTIŞMA 
 
Bu projede perakende sektöründeki bir firmanın satış verileri üzerinden CRISP-DM metodolojisi adımları uygulayarak bazı analizler, veri 
önişlemleri ve tahminler yapılmıştır. Proje kapsamında talep tahmini üzerinde kapsamlı bir araştırma yapılarak bilgi toplanmış hangi tekniklerin, 
modellerin yaygın olarak uygulandığı tespit edilmiştir. Bu projede, firmadaki hangi ürünlerin taleplerinin tahmin edilmeyeceği (satışı duran, satışı 
yeni başlayan, satışı az olan) ve bunların hangi kıstaslara göre silinmesi gerektiği incelenmiştir. Daha önceki yapılan çalışmaların makaleleri 
incelendiğinde ARIMA modelleri ve yapay sinir ağları modelleri (özellikle LSTM) uygulanarak karşılaştırılması yapılmış,  talep tahmini için 
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hangisinin daha iyi performans sağladığı hususu üzerinde durulduğu gözlemlenmiştir. Makine öğrenmesi modellerinin az incelenmesinden kaynaklı 
bu projede makine öğrenmesi modellerine de yer verilmiştir. Bu projede çok değişkenli ve tek değişkenli zaman serileri oluşturulup zaman serisi 
analizi yapılarak bazı çıkarımlarda bulunulmuş hem ARIMA hem yapay sinir ağlarından LSTM hem de makine öğrenmesi modellerinin talep 
tahmininde nasıl bir performans sağlayacağının tespiti yapılmıştır. Proje kapsamında ARIMA modelleri, LSTM, LightGBM, CatBoost, XGBoost, 
Multiple Linear Regression modelleri, bazılarına grid search ile, ARIMA modellerine otomatik ARIMA ile parametre ayarları yapılarak talep tahmin 
işlemi gerçekleştirilmiştir. Model değerlendirmeleri için performans metriklerinden MAPE, MSE, RMSE tercih edilmiş ve en iyi modelin CatBoost 
olduğu sonucuna varılmıştır. Modellerin performansları incelendiğinde en iyi modellerin makine öğrenmesi modelleri ardından LSTM en 
sonuncunun ise ARIMA modelleri olduğu sonucuna varılmıştır. Çok değişkenli zaman serileri üzerinden uygulanan modellerin yeni değişkenler 
türetilmesi ile performanslarının arttığı sonucu gözlemlenmiştir. Son aşamada seçilen model ile her bir ürünün  ileriye dönük 7 günlük talep tahmini 
için bağımsız değişkenler ve bu bağımsız değişkenler üzerinden talep tahmini yapılmıştır. ARIMA modelleri kendi içlerinde incelendiğinde 
SARIMAX modelinin, modeli bağımsız değişkenler ile beslemesinden kaynaklı ARIMA ve SARIMA’ dan daha iyi sonuç verdiği anlaşılmıştır. 
ARIMA modelinin SARIMA modelinden daha iyi sonuç verme sebebi ise zaman serisi bileşenlerinin incelenmesi yapıldığında bu veri setindeki 
verilerin bir mevsimsel etki göstermemesinden kaynaklıdır.  
Ayrıca veri setleri, firmaların bulunduğu ülke tespit edilerek ödemede kullanılan para birimi ve döviz kurlarının günlük değerleri ile beslenerek 
taleplerin, piyasanın hareketliliğine göre nasıl etkilediğinin analizi yapılıp, projede kullanılan modellerin performansının arttırılması yani daha 
gerçeğe yakın tahminlerin yapılabilmesi sağlanabilir. Başka değişkenler ile de veri seti ve modeller beslenebilir. Ancak bu sayılan işlemlerin 
hepsinin tek bir seferde bir projede veri bilimciler tarafından manuel olarak programlama dilleri ve algoritmalarla yapılabilmesinin zorluğuna karşın, 
günümüz teknolojisinin etkisiyle hem vakitten tasarruf hem de verimlilik arttırılması açısından bu işlemlerin her birini no-code (kodlamasız) mantığı 
ile tek bir çatı altında inceleyen dinamik, hazır yazılımlar geliştirilmektedir. Örneğin çağımızı yakalayan ve günümüz teknolojisinden bir parça olan 
yapay zekayı kullanarak ürünler ortaya koyan OptiWisdom firması bu gibi konular için çözümler sunmaktadır. Bu bağlamda sayılan hususların 
gerçekleştirilmesinin 3 adımda mümkün olacağının fikriyle her bir adımı bir motorun üstleneceği motorlar ve bu motorlardan oluşan bir sistem     
geliştirerek Kolay.ai [40] ürününü ortaya koymuşlardır. Kolay.ai ürününün temelinde; satışların diğer faktörler ile ilişkilerini tespit eden 
optiMatcher, bu ilişkiler ışığında bazı hesaplamalar ile skorlama işlemi yapan optiScorer [41] ve bu skorlamalar ile verileri anlamaya yönelik 
gruplama işlemi yapan optisSegment motorları bulunmaktadır. Kolay.ai, geçmiş fatura bilgilerini (satış verileri) bir .CSV dosyası olarak sisteme 
yüklenerek kar-zarar analizi-tahmini, aylık-haftalık gelir-talep tahminleri, sezonsallık-trend-tortu analizleri, RFM (Sonluk, Frekans, Maliyet) analizi 
yöntemi ile müşteri analizleri gibi daha birçok işlem herkesin anlayabileceği arayüz tasarımı sayesinde kendi kendine kullanabilme kolaylığı sunan, 
kişileştirme imkanını da barındıran özellikle kobi ölçekli firmalar için güzel bir sistemdir.  
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Google Maps İşletme Yorumlarındaki Resimlerin Sınıflandırılması ve Analizi 
Classification	and	Analysis	of	Pictures	in	Google	Maps	Business	Reviews	
Deniz BİLGİN 
Muğla Sıtkı Koçman Üniversitesi Bilgisayar Mühendisliği Bölümü, denizbilgin156@gmail.com  

ÖZET 

Bu makalede evrişimli sinir ağları kullanılarak restoranlar için fotoğraflı yorum analizi yapımı incelenmiştir. Çalışma yapılırken 100 adet 

restoranın fotoğraflı yorumları model eğitimi için kullanılmıştır. Görüntü önişleme tekniklerinin uygulanmasının ardından çeşitli evrişimli 

sinir ağı mimarileri kullanılarak modellerin veri üzerindeki performansı ölçülmüş ve en başarılı olanı seçilmiştir. Veri setinin küçüklüğü 

ve modellerin veri üzerindeki performansı göz önünde bulundurularak 15 katmanlı evrişimli sinir ağı modeli tercih edilmiştir. Geliştirme 

aşamasında Keras kütüphanesinin yardımcı fonksiyonları ve bazı önceden eğitilmiş modelleri kullanılmıştır. Model, restoranın fotoğraflı 

yorumlarını lezzet, menü, iç mekân atmosferi ve dış mekân atmosferi olmak üzere 4 kategoriye ayırmak için tasarlanmıştır. Eğitilmiş 

model işletmeler için fotoğraflı yorumları kategorize eder ve ardından kategorilere göre restoranın başarısını listeler. 

Anahtar Kavramlar: Resim Sınıflandırma, Derin Öğrenme, Görüntü İşleme, Evrişimli Sinir Ağları 

 

ABSTRACT 

This paper investigates the use of convolutional neural networks (CNNs) for photographic review analysis of restaurants. A dataset of 100 

restaurant photographic reviews was used to train the model. The image preprocessing techniques were applied, and various CNN 

architectures were used to measure the performance of the models on the data and select the best one. Considering the small size of the 

dataset and the performance of the models on the data, a 15-layer CNN model was preferred. Keras library's helper functions and some 

pre-trained models were used in the development phase. The model is designed to classify the restaurant's photographic reviews into 4 

categories, namely taste, menu, indoor atmosphere, and outdoor atmosphere. The trained model categorizes photographic reviews for 

businesses and then lists the success of the restaurant according to the categories. 

Keywords: Image Classification, Deep Learning, Image Processing, Convolutional Neural Networks 

 
Makalede kullanılan veri kümesine erişim için : www.kaggle.com/datasets/denizbilginn/google-maps-restaurant-reviews 
Makalede kullanılan kodlara erişim için : www.kaggle.com/code/denizbilginn/googlemapsreviewcategorization-analysis  
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1 GİRİŞ 

Makine öğrenimi günümüzde insan hayatını birçok alanda kolaylaştırmaktadır. İşletmeler de zamanla analizler, 

hesaplamalar için yapay zekanın yani bilgisayarın gücünden faydalanmaktadırlar. Bu bölümde bir restoran veya kafenin 

kendi eksik yönlerini görmesi için resimli yorumlardan öğrenen yapay zekâ modeli ele alınacaktır. Yapay zekâ modeli ilk 

olarak bir veri üzerinden eğitildikten sonra belirlenen kategoriler ile ilgili işletmenin puan ortalaması analizini yapacaktır. 

 Yapay zekâ modelinin resimler üzerinden bilgi çıkarabilmesi için çeşitli görüntü işleme teknikleri kullanılmıştır. 

Proje geliştirilirken son zamanlarda bilgisayarların hesaplama gücünün artmasından dolayı gelişimi hızlanan ve başarısı 

diğer makine öğrenimi tekniklerinden daha iyi olan Yapay Sinir Ağları (YSA) kullanılmıştır [1]. 

 Yapay zekâ ilk kez 1960’lı yıllarda John McCarthy tarafından öne sürülen bilgisayar bilimlerinin bir alt dalıdır 

[2]. Yapay zekâ, insan zekâsı ve davranışlarını taklit eden veya simüle eden bilgisayar sistemleridir. Bilgisayarların 

gelişmesiyle birlikte Yapay Zekânın büyümesi de hızlanmıştır. Günümüzde çoğu alanda Yapay Zekâdan yardım 

almaktayız. Gelişen ve karmaşıklaşan veri dünyasında her bir verinin bir insan tarafından incelenmesi ve işlenmesi 

imkânsız gibi görünmektedir. Örneğin günde binlerce müşteriye hizmet veren bir restorana yapılan tüm yorumların bir kişi 

tarafından incelenip bu yorumlar doğrultusunda restoranın kendi eksik yönlerini görebilmesi çok zordur. Yapay zekâ 

teknolojilerinin yardımıyla bir işletmeye yapılan yorumlar işlenip analiz edildikten sonra işletmeye sunulabilir ve işletme 

sahipleri kendi eksik yönlerini görebilir ve eksikliği gidermek adına çalışabilir. Literatürde bu konu ile ilgili pek çok yorum 

sınıflandırma çalışması mevcuttur. Kothapally Nithesh Reddy ve Dr. B. Indira Reddy çalışmalarında restoranlara yapılan 

yorumları beğenildi ve beğenilmedi olarak sınıflandıran bir yapay zekâ modeli oluşturmuşlardır [3]. Yapay zekâ mimarisi 

olarak performanslı ve başarılı bir model olan Naive Bayes modelini tercih etmişlerdir. Bu çalışmadaki model %77 

doğruluk değerine sahipken, %71 F1 skoruna sahiptir. Aynı şekilde Veda Waikul ve ekibi makalesinde restoranlara gelen 

yorumları yine beğenildi ve beğenilmedi şeklinde sınıflandıran bir SVM modeli geliştirmişlerdir [4]. 700 yorum üzerinden 

eğitilen ve 300 yorum ile test edilen bu model %77 doğruluk oranına sahipken, %76 kesinlik ve %78 recall değerinde bir 

performans göstermiştir.  

 Google Maps’teki resimli yorumların kategorizasyonu için bu projede derin sinir ağı teknikleri kullanılmıştır. 

Resim sınıflandırma günümüzde hızla gelişen bir çalışma alanıdır. Derin öğrenme modelleri resim sınıflandırma alanında 

diğer makine öğrenmesi modellerine göre çok daha iyi performans göstermektedirler, bu yüzden hizmet ve endüstri 

alanında derin öğrenme modelleri sıklıkla kullanılmaktadırlar. Resim sınıflandırma konusunda günümüzde birçok derin 

sinir ağı mimarisi kullanılmaktadır. Son yıllarda bilgisayarların hesaplama kapasitesinin artmasının yanında gerçekten hızlı 

ve etkili evrişimli sinir ağı mimarileri keşfedilmiştir. Bunlardan biri Residual Network’tür. 2015 yılında Kaiming He ve 

ekibi tarafından geliştirilen bu mimari, daha derin sinir ağları oluşturulabilmesini sağlamıştır [5]. Residual Network 

mimarisinde skip-connection adı verilen atlamalı bağlantılar sayesinde performans kaybı yaşamadan daha derin ağlar 

eğitilebilir hale gelmiştir. ResNet mimarisinin bu özelliği derin öğrenme dünyasında dönüm noktası olmuştur. 2014 yılında 

Google tarafından geliştirilen Inception mimarisinde 1x1 filtreler kullanarak hesaplama maliyetini yarı yarıya 

düşürülmüştür [6]. Bu mimaride her bir katmanın yükseklik ve genişliği aynıdır, bu sayede katmanlar birbirlerinin ardı 

ardına birleştirilebilmişlerdir. 

 John Murphy yayınladığı makalede Residual Network mimarisinin daha önceden geliştirilen VGG mimarisinden 

8 kat derin olmasından dolayı daha karmaşık verileri işleyip anlayabileceğinden bahsetmiştir [7]. Kazım Kılıç makalesinde 

birçok evrişimli sinir ağı mimarisini cilt kanseri verisi üzerinde test edip performanslarını ölçmüştür [15]. ResNet mimarisi 

test verisi üzerinde %89 doğruluk değerine ulaşmış, %83 F1 skoru performansını göstermiştir. Martin Thoma 

araştırmasında ilk evrişimli sinir ağı mimarilerinden olan LeNet-5 ve AlexNet yapılarının avantajları ve bir 

dezavantajından bahsedilmiştir [8]. LeNet-5 yapısı çok derin bir ağ değildir, dolayısıyla karmaşık veriler üzerindeki 
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performansı iyi değildir. LeNet-5 mimarisi 61710 eğitilebilir parametreye sahip olan, diğer evrişimli sinir ağı modellerine 

kıyasla daha sığ bir ağdır. AlexNet sahip olduğu yaklaşık 60 milyon eğitilebilir parametre ile gerçekten çok derin bir ağdır 

buna rağmen modelin eğitilme süresi açısından diğer derin modellere kıyasla kısa sürede eğitilebilir bir ağdır [9,10,11,15]. 

Bu şekilde çok sayıda parametreye sahip olan AlexNet mimarisi karmaşık verileri anlama konusunda iyi performans 

gösterirken, küçük bir eğitim verisi üzerinde iyi performans gösteremeyecektir. Valeria Maeda-Guiterrez ve ekibinin 

araştırmasında eğitilmesi için en uzun zaman gerektiren mimarinin 649 dakika eğitim süresi ile Inception Network olduğu, 

en performanslı evrişimli sinir ağı mimarisinin ise 133 dakikada eğitilen %99.39 doğruluk değerine sahip olan GoogleNet 

olduğu gözlemlenmiştir [9]. Ayrıca ResNet-50 mimarisinin 476 dakikada eğitilebildiği ve %99.15 doğruluk değerine sahip 

olduğu ölçülmüştür. Mesut Toğaçar makalesinde çiçek resimlerini sınıflandırması için birkaç model eğitmiş ve test etmiştir 

[11]. AlexNet mimarisinin veri üzerinde %86.29 doğruluk değerine sahip olduğu, VGG-16 mimarisinin de %86.56 

doğruluk değerine sahip olduğu gözlemlemiştir. AlexNet mimarisi 11.75 saniyede test işlemini tamamlarken VGG-16 

mimarisi 24.43 saniyede test işlemini bitirmiştir. Buna göre AlexNet mimarisinin daha performanslı olduğu sonucuna 

varılmıştır. Fatih Özyurt makalesinde AlexNet, GoogleNet ve VGG-16 mimarilerini performans açısından karşılaştırmıştır 

[13]. Makaleye göre en yüksek doğruluk değeri %92.79 ile VGG-16 mimarisinde ölçülmüştür.  AlexNet %83.58 doğruluk 

değerine sahipken doğruluk GoogleNet mimarisinde %83.08 olarak ölçülmüştür. Aykut Diker ve İpek Atik’in 

çalışmalarında popüler evrişimli sinir ağı mimarilerin birçoğu performans açısından karşılaştırılmışlardır [12,14]. 

Makalelerde veriler için doğruluk oranı en yüksek mimarinin GoogleNet olduğu sonucuna varılmıştır, modelin doğruluk 

oranı sırasıyla %96.31 ve %97.26 olarak ölçülmüştür. 

 Bu çalışmada model seçimi yapılırken literatürde kullanılan evrişimli sinir ağı mimarileri kullanılmış ve 

performansları ölçülmüştür. Geliştirilen proje sayesinde işletmeler kendilerine yapılan yorumları yapay zekâ yardımıyla 

sınıflandırabilecek ve sonunda yapay zekâ modelinin yaptığı analiz sonucu eksik yönlerini görebilme imkanına sahip 

olacaklar, bu sayede işletmeler kendilerini hızlıca geliştirme imkânı elde etmiş olacaklar. Ayrıca yapay zeka modelinin 

eğitilebilmesi için yeni bir veri kümesi oluşturulmuş ve literatüre kazandırılmıştır. Çalışmada geliştirilen evrişimli sinir ağı 

mimarisi için değerlendirme ölçütü olarak doğruluk seçilmiştir, %80 doğruluk değerinin üzerinde bir performans proje için 

kabul edilebilir bir başarı olarak öngörülmüştür. 

 Yapılan araştırmalara göre en sık kullanılan mimarilerin Residual Network, GoogleNet ve Inception Network 

olduğu görülmüştür. Başarı ölçüm kriteri olarak literatürde en çok F1 skor ve doğruluk skoru (accuracy score) tercih 

edilmiştir. 

2 VERİ KÜMESİ VE ANALİZİ 

Veriyi anlamak, analiz etmek ve modele uygun hale getirmek evrişimli sinir ağı modelleri için oldukça önemli bir süreçtir. 

Bu çalışmada kullanılan veri kümesi, çalışmanın bir parçası olarak Google yorumları üzerinden elle oluşturulmuştur. 

Makalenin bu kısmında veri kümesi (reviews data set) incelenecek ve işlenecektir. 

2.1 Verinin Toplanması 

Veri seti yazar tarafından hazırlanmıştır. Veri seti oluşturulurken Google Maps’deki restoranlara yapılan yorumlar 

kullanılmıştır. Seçilen restoranların büyük bir çoğunluğu bölge olarak Türkiye’den seçilmiştir. Türkçe yapılan yorumlar 

daha kolay işlenebilmesi adına İngilizce diline çevrilmiştir. Verinin son sütunu olan “image_class” kolonu yapay zekanın 

tahmin etmesi istenen (target variable) bilgidir, bu bilgi yazar tarafından etiketlenmiştir. 
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2.2 Verinin Açıklanması 

İşletmelerin resimli yorumlarının evrişimsel sinir ağı tarafından sınıflandırılması için bu çalışmada 4 adet sınıf seçilmiştir, 

bu sınıflar şunlardır: Lezzet (Taste), Menü, İç Mekân Atmosferi (Indoor Atmosphere), Dış Mekân Atmosferi (Outdoor 

Atmosphere). Yapay zekâ modelinin amacı verilen resmin bu 4 kategoriden hangisine uyduğunu belirlemek ve 

sınıflandırmaktır. Resimlerin yapay zekâ tarafından daha kolay sınıflandırılabilmesi adına bu sınıflar seçilmiştir. Hizmet, 

Hijyen gibi konuları yapay zekanın sadece görsele bakarak anlayabilmesi zor olacaktır, çünkü Google Maps restoran 

yorumlarında hijyen gibi bir konuyla ilgili yorum yapan insanların genelde yemeklerin resmini çektiği gözlemlenmiştir, 

dolayısıyla yapay zekâ o resimleri lezzet kategorisi altında sınıflandıracaktır. Bu da modelin başarısını ve işleyişini 

etkileyecektir. 

 Yorumlar (Reviews) verisinde 6 sütun bulunmaktadır, bunlar: business_name, author_name, text, photo, rating, 

image_class’dır. Veri kümesinin sütunlarını açıklamak gerekirse; business_name adındaki sütun o verinin iş yeri adını 

temsil eder, author_name adındaki sütun yorum yazarının adını temsil eder, text adındaki sütun yorum metnini barındırır, 

photo adındaki sütun ise resimli yorumun resminin göreceli dosya yolunu temsil eder, rating kolonu kullanıcının restorana 

verdiği puanı temsil eder, image_class kolonu ise yorumdaki görselin hangi yorum kategorisine girdiğini temsil eder. 

 Veri kümesi ile ilgili tüm yorum resimleri “dataset” isimli klasörün içerisinde bulunmaktadır. Veri kümesi 

içerisinde toplam 100 adet restoran ve toplam 1100 adet yorum bulunmaktadır. 

 Tablo 1’de veri kümesinin bütün kolonları ve seçilen 8 satırı örnek olarak verilmiştir. 

 

Tablo 1. Açıklanan veri kümesinin bütün sütunlarını ve seçilen 8 yorumu göstermektedir. 

business_name author_name text photo rating image 
class 

Cafe Inn Tugba Gunaydin The vegan breakfast made me 
extremely happy. It was nice. 

dataset/menu/cafe_in
n_tugba_gunaydin.png 

4 menu 

Mcdonalds Fethiye Hatice Akin They are very fast and the food 
tastes good too. 

dataset/taste/mcdonal
ds_fethiye_hatice_akin.p
ng 

5 taste 

Tatbak Suleyman Konus The ambiance was nice. dataset/indoor_atmos
phere/tatbak_suleyman_k
onus.png 

4 indoor_
atmosphere 

Nazar Cafe Alper Kultufan Very good quality and expensive 
also always crowded. 

dataset/outdoor_atmo
sphere/nazar_cafe_alper_
kultufan.png 

4 outdoor
atmosphere 

Starbucks Bodrum Arif Kar Familiar coffee that I taste. dataset/menu/starbuck
s_bodrum_arif_kar.png 

3 menu 

Magro Haluk Suter Bad breakfast experience for me. dataset/indoor_atmos
phere/magro_haluk_suter.
png 

1 indoor_
atmosphere 

Flash Selin Siyah Not the best; but not bad. dataset/outdoor_atmo
sphere/flash_selin_siyah.
png 

3 outdoor
atmosphere 

 
Veri kümesindeki her bir sınıfa ait kaç adet veri olduğunu (Histogram) Şekil 1’de görebilirsiniz. 
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Şekil 1: Sınıflara ait Histogram tablosu 

 

2.3 Verinin Düzenlenmesi 

Bu çalışmada, veri kümesinin yalnızca photo ve rating kolonları kullanılmıştır. İlk olarak evrişimli sinir ağı modelinin 

resmin içerisindeki bilgiyi, resimler arasındaki örüntüleri anlayabilmesi ve tanıyabilmesi için PNG tipindeki resimler 

Python’daki PIL kütüphanesi kullanılarak işlenmiştir. Ardından elde edilen PIL resimleri RGB renk kanallarına sahip 

piksel matrislerine dönüştürülmüştür. 

 Resimler piksel matrislerine dönüştürülürken hesaplama maliyetini azaltabilmek ve önemsiz piksellerden 

arındırılmak için (224,224,3) boyutlarına getirilmiştir. Model performansı her bir resim (448,448,3) boyutlarındayken 

ölçülmüş ve performans kaybı gözlemlenmiştir. 

 Ardından tüm piksel matrisleri başka bir boyutta birleştirilerek adeta 4 boyutlu tek bir matrise dönüştürülmüştür. 

Elde edilen matris (1100, 224, 224, 3) boyutlarındadır. 

 Son olarak model eğitiminden sonra evrişimsel sinir ağı mimarisinin test veri kümesi üzerinde performansının 

ölçülebilmesi için tüm veri 0,25 oranında eğitim ve test kümeleri olarak ikiye bölünmüştür. Model, 825 adet yorum 

üzerinden eğitilmiş ve 275 adet yorum üzerinden test edilmiştir. Modelin performansı, test kümesi üzerinde elde edilen 

doğruluk oranı ile ölçülmüştür. 

2.4 Veri Çoğaltımı 

Veri çoğaltımının kısıtlı veriye sahip olunan durumlarda veriyi arttırmak için kullanılan yöntemlerden biridir. Qinghe 

Zheng ve ekibinin araştırmasında, Marcelo Romero ve ekibinin çalışmasında, Sebastien C. Wong ve ekibinin 

gözlemlerinde model eğitimi anında uygulanan veri çoğaltımının performansı artırdığı kanıtlanmıştır [16,17,18]. Sebastien 

C. Wong ve ekibinin araştırmasında veri çoğaltımının veri miktarını ve veri karmaşıklığının yapay olarak artırmak için bir 

çözüm olduğundan bahsedilmiştir [18]. Connor Shorten ve Taghi M. Khoshgoftaar’in çalışmasında veri çoğaltımı 
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yöntemlerinden ve veri çoğaltımının modelin doğruluğu üzerindeki etkisinden bahsedilmiştir [19]. Buna göre birden fazla 

veri çoğaltımı yöntemi vardır, bunlardan bazıları şunlardır; Simetri Alma (Flipping), Kırpma (Cropping), Çevirme 

(Rotation), Yakınlaştırma (Zoom). Veri çoğaltımının model eğitimi anında uygulanması, işlemin hesaplama maliyetini 

azaltmaktadır. 

 Bu çalışmada birkaç veri çoğaltımı yöntemi denenmiş ve performans üzerindeki etkileri gözlemlenmiştir. Simetri 

alma tekniği ile yorum resimlerinin simetriği alınarak veri çoğaltımı uygulanmıştır, bu tekniğin uygulanması modelin 

doğruluğunu %7 değerinde artırmıştır. Çevirme tekniği de kullanılmış fakat modelin eğitim süresini uzamasına rağmen 

performans üzerinde olumlu bir etki gözlemlenmemiştir. Şekil 2 ve Şekil 3’de veri kümesindeki örnek bir resmin veri 

çoğaltımı işlemine tabi tutulması görselleştirilmiştir. 
 

  
Şekil 2: Görselin başlangıçtaki hali. Şekil 3: Görselin yatay düzlemde simetriği alındıktan sonraki 

hali. 

3 HATA METRİĞİ 

Uygulamada model başarısını ölçmek için hata metriği olarak literatürde resim sınıflandırma işleminde en çok tercih edilen 

Kategorik Çapraz Entropi (Categorical Cross-Entropy) kullanılmıştır. Şadi Evren Şeker makalelerinde entropinin herhangi 

bir verinin düzensizliğini ölçen ve bunun sonucunda değerlendirilebilir bir sayı döndüren bir işlem olduğundan 

bahsetmektedirler [21].  

 

Kategorik Çapraz Entropi metriğinin formülü Denklem 1’de gösterilmiştir. 

!(#, %) = 	)![− log(#)] = 	−0#(1) log(%(1))21
	

#
 (1) 
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 Formül, verilen p ve q olaylarının örtüşme miktarı döndürür ve bu yüzden kategorik çapraz entropi yapay zekâ 

çalışmalarında sıklıkla kullanılmaktadır [22]. 

 Yapay zekâ uygulamalarında entropinin farklı halleri olarak “Maksimum Entropi”, “Bilgi Kazanımı” ve “Kayıp 

Fonksiyonu” gibi yöntemler de kullanılır [21]. 

 

4 MODELLERİN KARŞILAŞTIRILMASI 

Uygulamada kullanılması için birçok model denenmiş, modellerin hem eğitim hem de test verisi üzerindeki performansları 

gözlemlenmiş ve not edilmiştir. Test edilen modeller şunlardır: Resnet-50, GoogleNet, Inception Network, 5 Katmanlı 

ESA (Evrişimli Sinir Ağı), 10 Katmanlı ESA, 15 Katmanlı ESA. 

 Daha sığ evrişimli sinir ağları eğitilirken Python’daki Keras kütüphanesi kullanılmıştır [23]. 

 Modellerin performans ölçümü yapılırken işlemcisi Intel(R) Core(TM) i7-9750HF CPU 2.60GHz, RAM’i 16 

GB ve 8 GB ekran kartı kapasitesi olan bir bilgisayar kullanılmıştır. 

4.1 Residual Network 

Atlamalı bağlantıları sayesinde daha derin ağlar eğitebilmeye olanak sağlayan ResNet mimarileri literatürde de sıklıkla 

kullanılan bir mimaridir. Model IMAGENET verisi üzerinde 50 model derinliği ile test edilmiş ve %93.6 doğruluk değeri 

ölçülmüştür, bu yüzden çalışma yapılırken 50 derinlikteki bir ağ tercih edilmiştir [24]. Modeli eğitebilmek için yaklaşık 

140 dakika zaman gerekmektedir.  

 Model’in farklı yığın büyüklükleri ve çağ sayılarıyla çalıştırıldıktan sonra en iyi yığın büyüklüğünün 32, en iyi 

çağ sayısının 50 olduğu sonucuna varılmıştır. 

Eğitilmiş ResNet mimarilerinin restoranların resimli yorumlarını sınıflandırması üzerindeki performansı Tablo 2’de 

gösterilmiştir. 

Tablo 2. ResNet Mimarisinin Veri Üzerindeki Performansı 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın 
Büyüklüğü 

Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi 
Doğruluk Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

50 20 64 Adam %71,65 %14.21 
50 50 32 Adam %79.26 %52.94 
50 50 32 SGD %77.34 %47.12 

 
Residual Network yapısı 50 katmana sahip olmasıyla derin bir ağdır. Tablo 3’de daha az ve daha çok çağ sayısı ile eğitilen 

ResNet mimarisinin veri üzerindeki performansı gösterilmiştir. 
 

Tablo 3. ResNet Mimarisinin Çağ Sayısının Model Performansı Üzerindeki Etkisi 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

50 10 32 Adam %49.81 %11.43 
50 80 32 Adam %93.47 %72.33 
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Tablo 3’e göre yüksek bir çağ sayısıyla eğitilen ResNet mimarisinin eğitim verisi üzerindeki doğruluk yüzdesi artsa da veri 

üzerinde aşırı öğrendiği gözlemlenmiştir. 

4.2 Inception Network 

Aynı yükseklik ve genişlikteki farklı farklı katmanların art arda birleştirilmesiyle oluşan bir evrişimli sinir ağı mimarisidir 

[25]. 1x1 filtreler kullanılarak hesaplama maliyeti azaltılan bir sistemdir. Ortalama 420 dakikada eğitilen bir modeldir. 

Eğitilmiş Inception Network mimarisinin restoranların resimli yorumlarını sınıflandırması üzerindeki performansı Tablo 

4’de gösterilmiştir. 

Tablo 4. Inception Network Mimarisinin Veri Üzerindeki Performansı 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın 
Büyüklüğü 

Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

48 30 32 Adam %81.4 %51.64 
7 30 32 Adam %85.67 %61.42 
7 15 32 Adam %98.99 %71 

 

Tablo 4’deki sonuçlara göre model derinliği azaldığında Inception Network mimarisinin test verisi üzerindeki 

performansının arttığı gözlemlenmiştir. 

Tablo 5’de daha fazla çağ sayısı ile eğitilen Inception Network mimarisinin performansı gösterilmiştir. 

Tablo 5. Inception Network Mimarisinin Çağ Sayısının Model Performansı Üzerindeki Etkisi 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

7 50 32 Adam %99.9956 %67.44 
 

Tablo 5’de görüldüğü gibi yüksek çağ sayısı ile eğitilen Inception Network mimarisinin veri üzerinde aşırı öğrendiği ve 

hiç görmediği veriler üzerindeki (Test verisi) performansının düştüğü gözlemlenmiştir. 

4.3 Google Network 

2014 yılında Google’ın ekibinin geliştirdiği, başarılı bir evrişimli sinir ağı mimarisidir. 2014 yılında geliştirilen bu mimari 

ILSVRC yarışmasının galibi seçilmiştir [9]. 22 adet katmandan oluşan mimari bu proje için 50 çağda ve 75 dakikada 

eğitilmiştir. Optimizasyon algoritması olarak “Adam”, yığın büyüklüğü olarak 32 tercih edilmiştir. Eğitim verisi üzerindeki 

doğruluk değeri %88.98, Test verisi üzerindeki doğruluk değeri %73.18 olarak ölçülmüştür. 

 Modelin çağ sayısı 30’a düşürüldüğünde eğitim ve test verisi üzerindeki performansı sırasıyla %72.76 ve % 

60.12 olarak ölçülmüştür. Çağ sayısı 80’e çıkarıldığında modelin eğitim verisi üzerindeki doğruluk değeri %95.38 olarak, 

test verisi üzerindeki performansı %80.01 olarak ölçülmüştür. 

4.4 5 Katmanlı ESA 

Derin modellerin veri üzerinde ezber yaptığı açıkça anlaşılmaktadır. Bu yüzden daha sığ mimariler denenmiş ve 

performansları ölçülmüştür. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmiştir [26]. Model 2 adet evrişim katmanına 
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sahipken 2 adet havuzlama (pooling) katmanına ve 1 adet de düzleştirme (flatten) katmanına sahiptir. Modelin eğitimi 

ortalama 30 dakika sürmüştür. 

Eğitilmiş 5 katmanlı ESA mimarisinin restoranların resimli yorumları üzerindeki performansı Tablo 6’da gösterilmiştir. 

Tablo 6. 5 Katmanlı ESA Mimarisinin Veri Üzerindeki Performansı 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

5 20 64 Adam %79.15 %67.67 
5 20 64 RMSprop %74.87 %55.29 
5 20 64 SGD %55.44 %45.62 
5 50 64 SGD %69.3 %58.91 
5 50 64 Adam %93.13 %81.15 
5 50 32 Adam %98.06 %77.96 
5 30 32 Adam %93.4 %80.37 

 

Tablo 6’da göründüğü gibi modelin başarısının artırılması için birçok parametre ayarı denenmiştir. Çağ sayısı ve yığın 

büyüklüğü artırıldıkça modelin veri üzerindeki doğruluk değeri artmıştır. 

4.5 10 Katmanlı ESA 

Veri üzerinde test edilen diğer bir sığ evrişimli sinir ağı modelidir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmiştir. 

Model 4 adet evrişim katmanına sahipken 4 adet havuzlama, 1 adet dropout ve 1 adet düzleştirme katmanına sahiptir. 

Modelin eğitimi ortalama 45 dakika sürmüştür. 

Eğitilmiş 10 Katmanlı ESA mimarisinin restoranların resimli yorumları üzerindeki performansı Tablo 5’de gösterilmiştir. 

 

Tablo 7. 10 Katmanlı ESA Mimarisinin Veri Üzerindeki Performansı 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

10 20 64 Adam %84.97 %78.55 
10 50 64 Adam %99.87 %81.38 
10 50 32 Adam %99.98 %80.12 
10 30 32 Adam %99.61 %81 
10 30 32 RMSprop %94.04 %71.66 

 
Tablo 7’de gösterildiği üzere 10 katmanlı model’in çağ sayısı artırıldıkça performansta bir iyileşme gözlemlenmiştir. Yığın 

büyüklüğü olarak 64 sayısının kullanılması da performansı artırmıştır. 
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4.6 15 Katmanlı ESA 

Veri üzerinde test edilen son sığ mimaridir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanılmıştır. Model 5 adet evrişim 

katmanına sahipken 5 adet havuzlama, 1 adet dropout, 1 adet düzleştirme ve 2 adet Dense katmanına sahiptir. Modelin 

eğitimi ortalama 50 dakika sürmüştür. 

Eğitilmiş 15 Katmanlı ESA mimarisinin restoranların resimli yorumları üzerindeki performansı Tablo 6’da gösterilmiştir. 
 

Tablo 8. 15 Katmanlı ESA Mimarisinin Veri Üzerindeki Performansı 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

15 30 64 Adam %98.71 %79.3 
15 30 32 Adam %97.53 %73.64 
15 30 32 Adam %99.74 %76.06 
15 30 32 Adam %98.99 %81.45 

 
Tablo 8’de gösterilen parametrelerden ayrı olarak test edilen parametreler Tablo 9’da gösterilmiştir. 

Tablo 9. 15 Katmanlı ESA Mimarisinin Çağ Sayısının Model Performansı Üzerindeki Etkisi 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

15 15 32 Adam %81.54 %70.93 
15 50 32 Adam %100 %74.11 

 
Tablo 9’da göründüğü üzere çağ sayısı artırıldığında modelin veri üzerinde ciddi bir şekilde aşırı öğrendiği ortaya 

çıkmaktadır. Aksine, azaltılan bir çağ sayısına sahip modelin hem eğitim hem de test verisi üzerindeki doğruluk değerinde 

düşüş gözlemlenmiştir. 

5 SONUÇ 

Proje için test edilen modeller göz önünde bulundurulduğunda, daha derin modellerin Google Maps’deki restoranların 

resimli yorumlarını sınıflandırması üzerindeki performansında düşüş gözlemlenmiştir, bunun sebebi derin modellerin veri 

üzerinde aşırı öğrenmesidir. Bu yüzden proje için daha sığ bir model kullanılması gerektiği anlaşılmıştır. 5 katmanlı 

mimarinin veri üzerinde yanlılık (bias) sergilediği gözlemlenmiştir. 10 ve 15 katmanlı evrişimli sinir ağı modelleri 

karşılaştırıldığında projeye en uygun olan modelin 15 katmanlı, 30 çağ sayılı, 32 yığın büyüklüğüne sahip ve optimizasyon 

algoritması “Adam” model olduğu sonucuna varılmıştır.  

 İşletmeler, eğitilmiş modele kendilerine yapılan resimli yorumları vererek resimlerin model tarafından 

sınıflandırılmasını sağlayabilir. Ardından analiz algoritması sınıflandırılmış resimlerin puan (rating) değerlerinin sınıflara 

göre ortalamasını hesaplar ve işletmeye bu analizi sunar. Geliştirilen uygulama sayesinde işletmeler kendi eksik yönlerini 

yapay zekâ yardımıyla kolayca tespit edebilecek ve bu sorunların üstesinden geleceklerdir. 
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Özet 

Günümüzde teknolojinin gelişmesiyle birlikte sektörlerdeki sorunlara farklı çözümler sunabilmektedir. Firmalar gelirlerini artırmak için 
çeşitli stratejiler geliştirmişlerdir. Bu çalışma, kapsamlı literatür analizinden elde edilen sonuçlarla kanıtlanan geliri artırmaya yönelik iki 
farklı yaklaşımı analiz etmeyi, değerlendirmeyi ve uygulamayı amaçlamaktadır. Toptan ve perakende satış yapan bir işletmenin üç yıllık 
temel fatura verileri kullanılarak, gelir artışının nasıl sağlanabileceği sorusu ele alınmış ve çeşitli senaryolar oluşturulmuştur. Bu 
senaryolar, durum analizine dayalı olarak hedeflenen gelir seviyelerine ulaşıldığını simülasyonlar aracılığıyla göstermiştir. Ancak bu 
çalışma, bir ürün veya hizmetin kontrollü koşullar altında nasıl performans gösterebileceğine dair sadece bir simülasyon ortamında 
gerçekleştirildiğinden, gerçek dünyadaki değişkenler ve koşullar dikkate alınmamıştır. Yine de, gerçek dünyadaki faktörlerin karmaşıklığı, 
stratejik seçimler formüle edilirken, karşılaştıkları farklı koşulların yanı sıra sektördeki daha geniş kalıplara bağlı olarak sıklıkla farklı 
sonuçlara yol açabilir. Bu nedenle, bu yaklaşımın yalnızca bir referans aracı olarak kullanılması tavsiye edilir. 

Anahtar Kelimeler: Ciro Simülasyonu, Finansal Senaryolar, Veri Analizi 

Abstract 

Today, with the development of technology, it can offer different solutions to the problems in the sectors. Firms have developed various 

strategies to increase their revenues. This paper aims to analyse, evaluate and implement two different approaches to increase revenue 

evidenced by the outcomes derived from the comprehensive literature analysis. Using three years of basic invoice data of a wholesale and 

retail business, the question of how revenue growth can be achieved is addressed and various scenarios are created. These scenarios were 

demonstrated through simulations that the targeted revenue levels were achieved based on the situation analysis. However, since this study 

was carried out only in a simulation environmentof how a product or service might perform under controlled conditions. Yet, the intricacies 

of real-world factors can frequently result in divergent results when formulating strategic choices, contingent upon the distinct conditions 

they face as well as broader patterns within the industry.. Hence, it is advisable to utilize this approach solely as a reference tool. 

Keywords: Income Simulation, Financial Scenarios, Data Analysis 
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1 GİRİŞ 

Günümüzde, işletmeler için finansal verilerin analizi ve değerlendirilmesi giderek daha önemli hale gelmiştir [1]. Ciro, 
ticari kurumların belirli bir zaman aralığında gerçekleştirdikleri faaliyetlerden elde ettikleri brüt geliri temsil eder. 
İşletmeler, cironun değişimi analiz ederek sağlıklı bir büyüme evresine geçiş yapabilir. Mali durumlarına göre aksiyon 
alabilirler.  

Ciro simülasyonu veya gelir planlama, kurumun gelirini etkileyebilecek alternatif senaryoların oluşturulduğu 
uygulamalardır. Bu senaryolar hem gelirinizi artırmaya yönelik çalışırken hem de kriz durumunu minimum zarar ile 
atlatabileceğiniz varsayımsal durumlardır.  

Ürün satışı yapan şirketler için, ürünlerin fiyatlarının optimize şekilde belirlenmesi ve uygun hedef kitleye hitap 
edebilmesi, ciroyu artırmak için oldukça önemlidir. Ciroyu en üst seviyeye ulaştırmak için veri odaklı analiz çalışmaları 
yapılmıştır. Literatüre bakıldığında cironun gelecekteki durumunu simule etmek için birbirine ne kadar yakın olsa da farklı 
yöntemler uygulanmıştır.  

J. Bischhoffshausen ve ekibi, satış ekibi atamaları için tahmin tabanlı ve kural tabanlı analitikleri bir araya getirerek bir 
bilgi sistemi geliştirdi. Tahmin tabanlı analiz, satış ekiplerinin satışlar üzerindeki etkisini incelemeyi amaçlarken, kural 
tabanlı bileşen, geliri en üst düzeye çıkarmak için doğrusal programlama kullanarak atamaları optimize eder [2]. Bu 
bağlamda, çözüm, geliri etkileyen faktörleri ve bu faktörlerin optimize edilebileceği aralığı belirlemek için kural tabanlı 
bileşen analizini kullanmanın mümkün olduğunu göstermektedir. 

M.Brunato ve R.Battiti, otel gelir yönetimi alanında yaptıkları çalışmada akıllı sezgisel yöntemleri simülatörlerle 
birleştirerek gelir optimizasyonunu ele aldı. Bu sistem, neyin, ne zaman, kime ve hangi fiyattan satılacağına karar verirken 
dinamik programlama ve global optimizasyon tekniklerinin yerine akıllı sezgisel yöntemleri kullanmanın gelir yönetimi 
uygulamalarını geliştirebileceğini önerir [3]. Bu yöntem, karar verme süreçlerini, fiyatlandırma politikalarını optimize 
etmeyi ve karlılığı artırmayı destekleyen değerli bilgiler sunar. Ayrıca, bu yöntem, gerçek ciro simülasyonunu yapmak için 
de araştırılabilir. 

M. Bohanec ve ekibi, makine öğrenmesi modellerini kullanarak satış tahminlerini açıklamanın mümkün olduğunu 
inceledi. Çalışmaları, son teknoloji ürünü sihirli kutu tahmin modellerinin açıklanmasını destekleyen genel bir açıklama 
metodolojisi sundu. Bu metodoloji, karar vericilerin model veya bireysel örnek düzeyinde tek tip açıklamalara erişmesini 
sağlar ve karar alternatiflerini etkileşimli bir şekilde değerlendirirken what-if analizine olanak tanır [4]. Bu yaklaşım, 
özellikle cirola ilgili zamana bağlı analizlerde kullanılabilir. 

Ryzin ve G. Volcano, simülasyon tabanlı optimizasyon üzerinde sanal yerleştirme kontrollerini araştırdı. Bu makale, 
ağ gelir yönetiminde bir kapasite kontrol stratejisi olarak sanal yerleştirmenin önemini ele alıyor. Bu araştırma, gelir 
yönetimi alanında geliri ve kârı en üst düzeye çıkarmak için fiyatlandırma, kullanılabilirlik ve kapasite gibi faktörlerle ilgili 
kararları vermek için veri odaklı modelleme ve optimizasyon yöntemlerini kullanmaktadır [5]. Çalışma, karmaşık 
kısıtlamalar ve doğrusal olmayan durumlar nedeniyle kesin çözümlerin mümkün olmadığı durumlarda akıllı sezgisel 
yöntemler ve simülasyon tabanlı optimizasyonun etkili yaklaşımlar olduğunu araştırmaktadır. 

M.Helmold, "Toplam Gelir Yönetimi (TRM)" adlı kitabında, gelir yönetimi konusunda toplam gelir yöntemini ele 
almaktadır. Bu yaklaşım, mevcut ilkeleri ve araçları kullanarak kâr akışlarını daha etkili bir şekilde yönetmeyi amaçlar. 
TRM, değer zinciri boyunca mevcut ve gelişmekte olan gelir akışlarını kapsar. Kitap, gerçek dünyadan örneklerle 
desteklenerek daha iyi anlaşılmasına yardımcı olur. Kuruluşlarda TRM'nin etkili bir şekilde uygulanabilmesi için 
fiyatlandırma stratejileri, segmentasyon yöntemleri ve dağıtım ilkeleri vurgulanır [6]. Bu ilkelerin ciro simülasyonunda 
dikkate alınması, daha başarılı sonuçlar elde edilmesine katkı sağlayabilir. 
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L.R. Weatherford ve S.E. Kimes tarafından yapılan bir çalışma, otel gelir yönetimi için tahmin yöntemlerine 
odaklanmaktadır. Özellikle varış tahminleri, konaklama sektöründe başarılı gelir yönetimi için önemli bir faktördür. 
Çalışma, Choice Hotels ve Marriott Hotels verilerini kullanarak farklı tahmin tekniklerini test ederek en doğru tahmin 
yöntemini belirlemeyi amaçlamaktadır. Araştırma sonuçlarına göre, farklı oteller için farklı modellerin daha iyi performans 
gösterdiği görülmüştür [7]. Bu çalışma, otellerin gelir yönetimi sistemlerini daha etkin kullanmalarına ve daha doğru 
kararlar almalarına yardımcı olabileceğini gösterir. Tahmin doğruluğunun artırılması, oteller için daha iyi gelir sonuçlarına 
yol açabilir. 

J. An ve arkadaşlarının çalışması, havayolu endüstrisinde güçlü ağ gelir yönetimi için bir Doğrusal Programlama (LP) 
yaklaşımını incelemektedir. Bu araştırma, havayollarının sınırlı talep bilgisi sorununu çözmek için optimizasyon 
yöntemleri önermektedir. Yaklaşım, minimax pişmanlık kriterlerini kullanarak optimal rezervasyon limiti politikasını 
tanımlar ve büyük ölçekli uygulamalar için LP çözümü sunar. Bir genetik algoritma, rezervasyon limiti kontrolünü bulmak 
için kullanılır ve havayolu endüstrisi için etkili bir gelir yönetimi yaklaşımı sunulur [8]. Bu yaklaşım, ciro simülasyonunda 
kullanılmak üzere çözüm yolu olarak düşünülebilir. 

S. Jasin ve S. Kumar, çalışmalarında müşteri seçimi ve dışsal fiyatlandırmanın rol oynadığı bir ağ gelir yönetimi 
problemine odaklanmışlardır. Gelecekteki tüm rastgele değişkenleri ortalamalarıyla değiştirerek ve çözümleri olasılıksal 
olarak uygulayarak periyodik olarak bir deterministik lineer programı (DLP) çözen belirli bir sezgisel kontrol politikası 
sınıfının performansına odaklanmışlardır. Bu politikalar altında beklenen gelir kaybının, optimal politikaya göre üst 
sınırlarını sağlamışlardır. Bu yaklaşım, bu politikalar altında beklenen gelir kaybını problem boyutundan bağımsız olarak 
sınırlamak amacıyla DLP'nin belli aralıklarla yeniden çözülmesi ve çözümün olasılıksal olarak uygulanması yoluyla bir 
zaman çizelgesi oluşturmuştur [9]. Bu yaklaşım, akıllı sezgisel yöntemlere matematiksel bir bakış sunmaktadır. 

S.G. Rizzo ve arkadaşları, hava kargo işletmeleri için tasarlanmış yapay zeka temelli bir gelir yönetimi sistemi 
önermektedir. Bu sistem, hava kargo sektöründeki benzersiz bir soruna çözüm bulmak amacıyla matematiksel 
optimizasyon yöntemlerini makine öğrenimi tahminleriyle birleştirmektedir. Önerilen sistemin etkilerini değerlendirmek 
için yük boşaltma maliyetleri ve gelir üretimi üzerindeki etkilerini değerlendirmek için dinamik programlama tekniklerini 
kullanarak simülasyonlar yapılmıştır. Sonuçlar, tahminlerin karar alma süreçlerine entegre edilmesinin yük boşaltma 
maliyetlerini önemli ölçüde azaltabileceğini ve gelir üretimini optimize edebileceğini göstermektedir. Bu çalışma, hava 
kargo endüstrisi için tasarlanmış, rezervasyon miktarlarındaki tutarsızlıkları ele almak ve gelir üretimini optimize etmek 
amacıyla veri odaklı bir gelir yönetimi sistemi örneği sunmaktadır [10]. Bu yaklaşım, gelir simülasyonları için faydalı 
olabilir. 

N. Antonio ve arkadaşları, "Rezervasyon İptali Davranışına İlişkin İçgörü Kazanmak için İptal Etme Etkenlerini 
Keşfetmek" başlıklı makalede, konaklama sektöründeki rezervasyon iptallerine yol açan etmenleri araştırmaktadır. 
Rezervasyon iptallerinin, konaklama sektöründe talep tahmini doğruluğu üzerindeki etkisi ele alınmıştır. İptaller, oteller 
için talep yönetimi kararlarını zorlu ve riskli hale getirebilmektedir. Bu sorunu çözmek için oteller genellikle kısıtlayıcı 
iptal politikaları ve fazla rezervasyon taktikleri kullanmaktadır, bu da azalan rezervasyonlar nedeniyle gelir kaybına yol 
açabilir. Makale, rezervasyon iptallerinin neden olduğu belirsizliği ele almak için büyük veri analitiği ve makine öğrenimi 
algoritmalarının kullanılmasını önermektedir. Sonuç olarak, araştırma makalesi, iptal davranışını anlamak için büyük veri 
analitiği ve makine öğrenimini kullanmanın faydalarını vurgulamaktadır. İptalleri anlayarak ve etkili bir şekilde yöneterek 
oteller operasyonlarını optimize edebilir, maliyetleri azaltabilir ve müşteri memnuniyetini artırabilir [11]. Problemlerin 
kökenini anlamak ve buna yönelik olarak geliri artırmak, farklı bir bakış açısı sunan bir yaklaşımdır.  

W.H. Lieberman ve T.Dieck, yaptıkları çalışamda gelir yönetimi tekniklerinin kruvaziyer endüstrisinin kruvaziyer 
yolcuları için uçak bileti satın alımına uygulanmasını incelemektedir. Yolcuların uçuşlara yönlendirilmesi ve havayolu 
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şirketleriyle sözleşme ücretlerinin müzakere edilmesi için karar desteğine odaklanan bir optimal hava planlama programı 
önermektedir. Böyle bir programı uygulayarak, kruvaziyer şirketleri müşteri hizmetlerini ve havayolu şirketleriyle 
ilişkilerini geliştirebilir ve uçak bileti giderlerini %5-8 oranında azaltabilir [12]. Buradaki optimizasyon, ciro simülasyonu 
bakımından incelenebilir. 

M. Golfarelli ve arkadaşları, What-if analizinin tasarlanması" karmaşık sistemler üzerindeki etkilerini değerlendirmek 
için what-if analizinin önemini ele alıyor. Bu analiz, kurumsal işletmeler gibi karmaşık sistemlerde stratejik veya taktiksel 
hamlelerin etkilerini değerlendirmek amacıyla kullanılan bir simülasyon türüdür. What-if analizinde, belirli senaryolar 
altında sistemin davranışını incelemek ve bağımsız değişkenlerdeki değişikliklerin bağımlı değişkenleri nasıl etkilediğini 
ölçmek amaçlanır. Bu çalışma, karar vericilere stratejilerini veya taktiklerini uygulamadan önce çeşitli senaryoları simüle 
etme ve inceleme olanağı sağlayarak karar verme süreçlerinin geliştirilmesine katkıda bulunuyor [13]. Aynı zamanda bu 
çalışma, cironun simüle edilmesindeki değişkenlerin hareketlerini anlamaya, optimize etmeye ve alternatif senaryolar 
oluşturmada yardımcı olabilecek bir araç sunuyor. 

 
M.B. Ali ve ekibi, "Orta Vadeli Üretim Geliri Yönetimi: Sınırlı Kapasiteli ve Mevsimsel Pazarlara Sahip Firmalar 

Üzerine Bir Çalışma" başlıklı araştırmalarında, üretimde gelir yönetimi konusuna odaklanıyor. Özellikle sınırlı kapasiteli 
ve mevsimsel pazarlara sahip firmalar için orta vadeli planlamayı ele alıyorlar. Bu yaklaşım, yüksek öncelikli müşterilere 
odaklanarak karı maksimize etmeyi ve hizmet seviyelerini geliştirmeyi amaçlayan orta vadeli, kısa vadeli ve gerçek 
zamanlı satış kararlarını desteklemek için çok seviyeli bir karar çerçevesi içeriyor. Yazarlar ayrıca Kanada yumuşak ağaç 
kereste endüstrisine özgü bir S&OP ağ modelini ve iç içe rezervasyon limitleri olan bir sipariş taahhüt modelini 
matematiksel formülasyonlarla entegre ediyorlar. Bu matematiksel formülasyonlar ve çok seviyeli karar çerçevesi, 
yaklaşımın etkinliğini daha da artırıyor [14]. Bu çalışmadaki formül uygulaması ve karar ağacı, önceki bahsedilen 
çalışmalardaki yaklaşımlarla benzerlikler göstermektedir. 

S.V. de Boer ve ekibi, "Havayolu Koltuk Envanter Kontrolü için Matematiksel Programlama Modelleri" başlıklı 
çalışmalarında, havayolu koltuk envanter kontrolüne odaklanıyor ve rezervasyon limitlerini ile teklif fiyatlarını belirlemek 
için matematiksel programlama modelleri sunuyorlar. Bu çalışma, deterministik ve olasılıksal yaklaşımları karşılaştırarak 
ortaya çıkan sonuçları değerlendiriyor. Araştırma, havayolu ağlarında gelir yönetimi stratejilerinin geliştirilmesine 
yardımcı olmak için kullanılan matematiksel modellemeyi incelemekte ve geliri optimize etme çabalarına katkı sağladığını 
göstermektedir [15]. Stokastik programlama modeli kullanılarak yapılan bu çalışma, geliri optimize etmek amacıyla ciro 
simülasyonu bağlamında araştırılabilir. 

M. Frank ve ekibi, bu araştırma makalesinde, Gelir Yönetimi (RY) bağlamında simülasyonların kullanımını belirsizlik 
ve karmaşıklık altında karar verme süreçlerine destek sağlamak ve yeni kavramları doğrulamak amacıyla incelemektedirler. 
Bu çalışma, Gelir Yönetimi alanındaki birçok yayının genellikle simülasyonların metodolojik yönlerine odaklanarak, 
simülasyon ortamının temel varsayımları ve basitleştirmeler de dahil olmak üzere detaylı bir tanımını yapma eksikliğini 
vurgulamaktadır. Bu faktörler, simülasyon sonuçlarını önemli ölçüde etkileyebilmektedir. Bu makale, stokastik simülasyon 
modellerinin Gelir Yönetimi analizleri için genel ilkelerin oluşturulmasını amaçlamaktadır. Zor kararlar ele alınmakta olup, 
kurulum, girdi verileri, kalibrasyon, talep modellemesi, tahmin ve optimizasyon gibi konularda tavsiyeler sunulmaktadır. 
Ayrıca, makale, spesifik bir simülasyon çalışmasını örnek olarak sunmaktadır [16]. Bu ilkeler, ciro simülasyonu 
çalışmalarında mutlaka göz önünde bulundurulmalıdır. 

N. Bondoux ve meslektaşları ise yaptıkları çalışmada, Gelir Yönetimi Sistemi (GYS) olarak Havayolu Gelir 
Yönetimi'ni (HGY) temel alan, Takviyeli Öğrenme (TO) prensiplerine dayalı bir model geliştirdiler. TO, ajanların belirli 
bir hedefi optimize etmek için nasıl eylemler gerçekleştirdiğiyle ilgilenen bir makine öğrenimi dalıdır. TO'nun teorik olarak 
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optimal çözüme yakınsadığı kanıtlanmıştır [17]. Bu bağlamda, TO'nun Gelir Yönetimi analizlerinde kullanılması oldukça 
olasıdır. 

S.E. Kimes'in çalışması, Gelir Yönetimi alanındaki araştırmalarının evrimini gözden geçirip gelecekteki araştırma 
yönlerini tartışmaktadır. Gelir Yönetimi, nicel tekniklerin (tahmin, optimizasyon, aşırı rezervasyon vb.) kullanımıyla 
ilişkilendirilse de, bu teknikler sadece geniş bir yelpazeyi kapsar. Araştırma, 2013-2019 yılları arasında otel gelir yönetimi 
üzerine yayınlanmış 76 akademik makaleyi içeren bir meta-analiz yaparak, fiyatlandırma stratejileri, talep modellemesi, iş 
analizi, performans değerlendirmesi, envanter ve fiyat optimizasyonu, rezervasyon kontrolü ve dağıtım kanalı yönetimi 
gibi ana konulara odaklanmıştır [18]. Bu makale, konuyla ilgili bir analiz raporu niteliğindedir. 

J. Lancaster'ın çalışması, Havayolu Gelir Yönetimi bağlamında finansal riskin anlaşılması ve yönetilmesinin önemini 
ele almaktadır. Gelir Yönetimi uygulamaları, özellikle premium fiyatlandırma stratejileri ile ilgilenirken, düşük fiyatlı 
segmentleri korumak ve yüksek ödeme yapan segmentlere öncelik vermek gibi riskleri içerir. Makale, Gelir Yönetimi'nin 
havayolu karlılığı üzerinde büyük bir etkisi olduğunu vurgulamaktadır. Ayrıca, gelir yönetiminde risk yönetimi ve 
farkındalığının önemini vurgular, ödüller ile olası kayıp veya düşük performans riskleri arasındaki dengeyi sağlamanın 
gerekliliğine işaret eder [19]. Bu bağlamda, ciro simülasyonlarının senaryo oluşturma aşamasında bu yaklaşımın dikkate 
alınması önemlidir. 

J. Wexler ve ekibinin çalışması, Makine Öğrenimi (MO) sistemlerinin farklı girdilerdeki performansını anlama 
zorluğunu ele almak için tasarlanmış açık kaynaklı bir araç olan "What-If Tool"u tanıtıyor. Bu araç, MO modellerinin 
görselleştirme, analiz ve değerlendirmesini minimum kodlama ile gerçekleştirmeyi sağlar. Farklı senaryolarda model 
performansını test etme, veri özniteliklerinin etkisini analiz etme ve birden fazla model ve girdi alt kümesi üzerinden model 
davranışını inceleme gibi işlevleri içerir. Ayrıca, Adalet kriterleri temelinde MO sistemlerini değerlendirme yeteneğine 
sahiptir [20]. Bu çalışma, ciro simülasyonlarında geliri etkileyen değişkenleri anlamamızı sağlayabilir. 

2 PROBLEMİN TANIMI 

Bu makalenin temel amacı, gelecekteki bir zaman aralığına odaklanarak veri analizini ele almak ve farklı öznitelik 
kombinasyonlarından kaynaklanan özel ciro artışlarının potansiyel senaryolarını oluşturmayı amaçlamaktadır. Bu 
senaryolar, literatürde J. Bischhoffshausen ve ekibinin kural tabanlı bileşen analizi [2] ile M. Golfarelli ve arkadaşlarının 
What-If yaklaşımını [13] temel alarak geliştirilmektedir. 

Bu çalışmanın asıl hedefi, What-If senaryolarını kullanarak, özellikle ciro artışlarına odaklanarak, veri setinin 
gelecekteki durumlarını tahmin etmektir. What-If senaryoları, mevcut veri üzerinde çeşitli varsayımlar ve değişiklikler 
yaparak, farklı stratejilerin veya koşulların potansiyel etkilerini anlamamıza yardımcı olur. Bu senaryolar, örneğin, belirli 
pazarlama stratejilerinin uygulanmasının ciro üzerindeki etkilerini veya farklı ürün kombinasyonlarının olası sonuçlarını 
incelemeyi içerebilir. 

3 VERİ VE YÖNTEM 

Çalışmanın daha sağlıklı olabilmesi adına bu araştırma yapılırken veri kaynağı olarak probleme uygunluğu sağlandığı için 
Kaggle veri bilimi platformu üzerinden satış verileriyle ilgili temel bilgileri barındıran “Retail Dataset” isimli veri seti 
kullanılmıştır [20]. Bu veri setinin hikayesini toptan ürün satış yapan bir şirketin verileri oluşturmaktadır. Bu arşiv, 
günümüze yakın olmakla beraber yaklaşık 3 yıllık bir veriyi bünyesinde barındırmaktadır. Tablo 1’de veri setinden rastgele 
çekilen 5 satır görüntülenmektedir.  
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Tablo 1. Kullanılacak olan veri setine ait rastgele çekilen 5 satır 

 
Veri setine ait 7 sütun sırasıyla, fatura numarası, düzenlenme tarihi, satış yapılan ürün kodu, fatura tutarı, işleme 

uygulanan indirim miktarı, müşteri numarası ve ürün adedini belirtmektedir. Tablo 2’de veri setini oluşturan sütunlara ait 
istatistiksel bilgiler verilmiştir. 

Tablo 2. Veri sütunlarının istatistik bilgileri 

# Fatura ID Ürün ID Satış İndirim Müşteri ID Adet 
count 29103.00 29103.00 29103.00 29103.00 29103.00 29103.00 
mean 7221.32 869.95 2552.67 451.32 247.29 5.44 
std 3443.39 583.41 4568.25 650.35 138.70 6.80 
min 0.00 0.00 0.00 -0.004 0.00 0.00 
25% 4919.00 379.00 779.66 137.28 134.00 2.00 
50% 7588.00 660.00 1366.10 244.06 230.00 4.00 
75% 9536.00 1456.00 2847.45 508.65 349.00 4.0 
max 14078.00 1939.00 332574.46 14110.16 506.00 250.00 

 

Tablo2’ de yer alan istatistik özellikler 
• count: sütundaki değerlerin sayısını, 
• mean: sütundaki değerlerin ortalamasını, 
• std: sütundaki değerlerin standart sapmasını, 
• min: sütundaki en küçük değeri, 
• 25%: sütundaki değerlerin %25'ini altında olan değeri, 
• 50%: sütundaki değerlerin %50'sini altında olan değeri, 
• 75%: sütundaki değerlerin %75'ini altında olan değeri, 
• max: sütundaki en büyük değeri ifade eder. 

Aşağıda, Tablo 2’den çıkarılabilecek sonuçlara yer verilmiştir. 

1. InvoiceID: 14078 adet fatura kesilmiştir. 
2. ProductID: 1939 çeşit vardır. Satışlardaki ürünlerin diğerlerine göre daha dar bir dağılım gösterdiği standart sapma 

değerinden anlaşılmıştır.   
3. TotalSales: Ortalama satış tutarı 2552’dir. Standart sapmanın oldukça yüksek olması, satış tutarlarının geniş bir 

dağılımda olduğunu, yüksek değerlerin genel ortalamayı etkilediği belirlenmiştir. 
4. Discount: İndirim miktarının minimum değeri negatif, dolayısıyla bu veriler tespit edilip temizlenmelidir. Ortalama 

indirim miktarı 451, standart sapması ise 650’dir. Yani indirim miktarı geniş bir dağılıma sahiptir.  

Fatura ID 
 Tarih Ürün ID Satış İndirim Müşteri ID Adet 

19121 1921 6417 2021-07-12 175 1627.11 292.88 
9391 9391 6539 2020-12-09 1051 2326.77 418.82 
96 96 377 2019-12-31 1793 3355.93 604.06 
411,41 411,41 596 2019-07-13 192 3720.67 669.72 
4549,45 4549,45 3212 2019-01-07 1296 1968.30 354.29 
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5. CustomerID: İşlem sayısının maksimum müşteri numarasına olan oranı yüksek olduğu için sadık müşteri grubunun 
mevcut olduğu anlaşılır. Standart sapması ise 138’dir. Geniş bir dağılım olduğu gözlemlenir. 

6. Quantity: Satışlardaki ortalama ürün adedi 5’tir. Standart sapmanın 6 olması, diğerlerine göre daha dar bir dağılımda 
olduğunu gösterir. 

Veride kategorik değişken olarak yer verilen Date sütununun işleme dahil olabilmesi için veri dönüşümü yapılmalıdır [22]. 
Bu dönüşüm, tarih verilerini analiz edilebilir hale getirmektedir. Eldeki veriyi daha anlamlı hale getirmek için parçalamak, 
farklı anlamlar çıkarmak gerekebilir. İlk olarak Date sütunundan ay ve yıl bilgisi çekilir. Bu işlem sezonsal yaklaşımı da 
beraberinde getirmektedir. Her ürünün birim fiyat bilgisi, oluşturulacak olan senaryolar için önem arz etmektedir. Bu 
verileri elde etmek için, TotalSales'ı Quantity'ye bölünür. Yeni öznetikleri sunmak için veri setinden rastgele çekilen 5 
satırdaki Tablo3’te yer verilmiştir. 

Tablo3. Düzenlemiş veri setine ait 5 örnek veri 

4 ANALİZ 

Streamlit, veri bilimi projeleri için etkileşimli web uygulamaları oluşturmak için imkan sunan açık kaynaklı bir Python 
kütüphanesidir [23]. Verileri sunmak için, görselleştirme araçları, etkileşimli özellikleri ve diğer kullanıcı arayüzleri 
oluşturma sürecini basite indirger. Bu çalışmada simulasyon ortamı için Streamlit tercih edilmiştir. 

Mantığı, özniteliklerin belirli koşullar aralığında kombinasyonları bir araya gelirken, özniteliklerin özelleştirmesi 
oluşturmaktadır. Kombinasyonlar ile yeni bir veri seti oluşturulur. Performans değerlendirmesinden sonra başarılı sayılan 
veri senaryo yerine geçmektedir. Simülasyonda kullanılan öznitelikler ise; 

1. Başlangıç Ay - Yıl ve Bitiş Ay - Yıl: Referans olacak verinin zaman aralığı belirlenir. Bu süreçlerdeki işlemler 
analizde kullanılır. 

2. Tahmini Aylık Süre: Analizdeki veri kullanarak kaç aylık senaryo oluşturulacağına karar verilir.  
3. Bir ay içerisinde en fazla satış gerçekleştiren kaç adet ürün dikkate alınmalı? Her ay farklı ürünler, en çok 

satış yapan ürünler listesine geçebilir. Bu listedeki ilk kaç ürüne ağırlık verileceğini bu adımda belirtilir.  
4. Bir ay içerisinde kazancı yüzde ne kadar etkileyen ürünler dikkate alınmalıdır? Aylık kazancın belirli bir 

oranını oluşturan ürünlere önem gösterilmektedir. Varsayılan değeri 3% olarak kabul edilir. 
5. Minimum ve Maksimum Zam oranı: Fiyatlar yıllık farklı durumlara bağlı olarak değişmektedir. Bu 

değişimlerden fiyatlar da etkilenmektedir. Bu adımda ürünlere gelebilecek maksimum ve minimum zam oranı 
belirtilmektedir. Minimum için varsayılan değer 0 kalırken maksimum olarak 20% olarak belirlenmiştir. 

6. Beklenen ciro artış değeri: Bu adımda senaryolar oluşturulurken yıllık kazancın hedefi verilmektedir. Bu 
hedefi sağlayan senaryolar kullanıcıya sunulmaktadır. 

7. Günlük İşlem Sayısı: Her gün birden fazla fatura kesilmektedir. Günlük maksimum kaç fatura kesileceği bu 
adımda belirtilir. 

# Tarih 
Satış İndirim Adet Birim 

Fiyat 
Yıl Ay 

11949 2020-12-09 1044.06 187.93 4 261.01 2020 12 
5308 2019-02-15 2919.35 525.48 2 1459.67 2019 2 
570 2019-07-20 236.69 42.60 1 236.69 2019 7 
28221 2023-01-23 3389.83 610.10 2 1694.91 2023 1 
18436 2021-09-17 1162.71 209.28 4 290.67 2021 9 
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8. Kaç kez test edilsin? Bu özelliklere göre ciro koşulunu sağlayana kadar test işlemi sürmektedir. Maksimum 
kaç kez teste tabii tutulacağı burada belirtilir. 

Simülasyonda kullanılan özniteliklerin ön görülen değer aralıkları ve varsayılan değerleri Tablo 4’te yer verilmiştir. 

Tablo 4. Simülasyonda kullanılan özniteliklere ait değer bilgileri  

Öznitelik Minimum Değer Varsayılan Değer Maksimum Değer 
Başlangıç ay 1 6 12 
Başlangıç yıl 2020 2020 2023 
Bitiş ay 1 6 12 
Bitiş yıl 2020 2021 2023 
Tahmini aylık süre 1 12 12 
Bir ay içerisinde en fazla 

satış gerçekleştiren kaç adet 
ürünü dikkate almalıyız? 

1 5 25 

Bir ay içerisinde kazancı 
yüzde ne kadar etkileyen 
ürünler dikkate alınmalıdır? 

0.00 0.03 1.00 

Minimum zam oranı 1.00 1.00 2.00 
Maksimum zam oranı 1.00 1.20 2.00 
Beklenen ciro artış değeri 1.0 1.5 3.0 
Günlük işlem sayısı 0 Referans alınan verideki 

ortalama günlük satışların 
ortalama değeri 

Referans alınan verideki 
ortalama günlük satışların 
maksimum değeri 

Kaç kez test edilsin? 0 10 100 

 
İş akışı şöyle gerçekleşir: 

1. Girişlerin Alınması: Kullanıcıdan giriş değerleri alınır. Bu değerler senaryonun parametrelerini temsil eder. 
2. Veri Seti Oluşturma: Belirtilen parametrelere göre, veri setini oluşturulur. Belirli bir zaman aralığında, ürünlerin 

günlük satış miktarlarını ve fiyatlarını oluşturulur. Veri seti dosyasını oluşturarak bu bilgiler kaydedilir. 
3. Veri İşleme ve Simülasyon: Parametrelere göre belirli bir zaman dilimindeki satışları simüle edilir. Bu adımda, 

Her bir tarih için ürün satışlarını ve gelirleri hesaplanır. Koşulu sağlayan senaryolar tespit edilir ve bu senaryolar 
ayrı bir dosyada kaydedilir. 

4. Sonuçların Görselleştirilmesi: Hedef ciroya göre farklı senaryolar değerlendirilir. Referans alınan verinin cirosu, 
hedef ciro, senaryo cirosu ve aradaki fark gibi önemli metrikleri görselleştirilir. Bu görselleştirmeler, kullanıcının 
incelemesi için sunulur. 

5. Kullanıcı İncelemesi ve Karar Vermesi: Kullanıcıya, farklı senaryoların sonuçlarını inceleme fırsatı verilir. 
Kullanıcı, görselleştirmeler ve metrikler yardımıyla en iyi stratejiyi belirleyebilir. 

6. Simülasyonun Tamamlanması: Kullanıcı, senaryo analizini tamamladığında simülasyon süreci sona erer. 

5 SONUÇLAR VE TARTIŞMA 

Simülasyona ait örnek bir çalışmaya ait özelliklere Tablo 5’te yer verilmiştir. 
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Tablo 5. Örnek Senaryo Değerleri  

Sorgu Değer 
Başlangıç Ay - Yıl 6 - 2021 
Bitiş Ay - Yıl 6 - 2022 
Tahmini Aylık Süre 12 
Bir ay içerisinde en fazla satış gerçekleştiren kaç adet ürünü 

dikkate almalıyız? 
5 

Bir ay içerisinde kazancı yüzde ne kadar etkileyen ürünler 
dikkate alınmalıdır? 

0.05 

Minimum ve Maksimum Zam oranı 1.0 - 1.05 
Beklenen Ciro Artış Değeri 1.20 
Günlük İşlem Sayısı 5 
Kaç kez test edilsin? 20 

 
Verilen örnek çalışmada 2021 ve 2022 yılları Haziran ayları arası analiz edilerek 2023 yılı Haziran ayına kadar 

oluşabilecek durumlar test edilmiştir. Aylık ürün satışındaki zirvedeki 5 ürün ve aylık kazancı %5 etkileyen ürünler dikkate 
alınarak, maksimum 5% zam oranıyla beraber günde 5 satış yaparak cironun %20 büyüme göstermesi planlanmıştır. Tablo 
6’te çalışma sonucunda elde edilen bulgular verilmiştir. 

Tablo 6. Örnek Senaryo Bulguları 

Bulgu Değer 
Referans verisi cirosu 28983653 
Beklenen Ciro Artış Yüzdesi 1.20 
Beklenen Ciro Artış Hedefi 34780383 
Test Verisi Cirosu  34967818 
Cirolar Arasındaki Fark 187435 
Elde Edilen Artış Yüzdesi 1.2064 

 
Şekil 1, belirlenen parametrelerin doğrultusunda ortaya çıkan senaryonun 12 aylık süreç içerisinde gelir düzeyinin 

değişimini ifade etmektedir. 
 

 
Figür 1. Örnek Senaryoda Oluşan Yıllık Kazanca Ait Çizgi Grafiği 
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Figür 2. Örnek Senaryoda Oluşan Aylık Kazançların Bar Grafikte Gösterilmesi  

Bu veriler, önceki 12 ayın verileri referans alınarak, analiz edilerek ve diğer parametreler ile simülasyon tarafından 
hazırlanmıştır. Şekil 2, ortaya çıkan kazancın aylık düzeyde ifade edilmesidir. Şubat ayında dikkat çeken performans 
düşüklüğü, referans alınan veride de olmasından kaynaklanmaktadır. Şekil 3 ve 4’te duruma ilişkin aylık kazanç grafiği 
verilmiştir. 

 
 

Figür 3. 2021 yılı Şubat Ayı Kazancı Çizgi Grafiği 

Şekil 3, 2021 yılı Şubat ayı geliri ~850 bin birim olarak hesaplanmıştır. 
 



Halil Umut Yalçın, Ciro Simülasyonu için Olası Senaryolar, YBS Ansiklopedi, v.11 is. 2, pp. 41-55 51 

 
Figür 4. 2022 yılı Şubat Ayı Kazancı Çizgi Grafiği 

Şekil 4, 2022 yılı Şubat ayı geliri ~1 mn 200 bin birim olarak hesaplanmıştır. Şubat aylarında oluşan bu durumun 
sebepleri için aşağıdaki yorumlar yapılabilir.  

1. Sezonluk Etkiler: Bazı sektörlerde, belirli aylar veya mevsimler daha düşük talep nedeniyle düşük gelirlerle 
sonuçlanabilir. 

2. Tatil Günleri ve Etkinlikler: Özel tatiller, ulusal tatiller veya diğer önemli etkinlikler, işletmelerin normalden 
daha düşük bir gelir elde etmelerine neden olabilir. 

3. Ekonomik Faktörler: Ekonomik dalgalanmalar veya belirsizlik dönemleri, tüketici harcamalarını etkileyebilir ve 
buna bağlı olarak işletmelerin gelirlerinde düşüşlere neden olabilir. 

4. Stok Sorunları: Ürün stoklarında yaşanan problemler, ürünlerin tükenmesi veya eksik olması nedeniyle satışların 
düşmesine yol açabilir. 

5. Rekabet: Rakip işletmelerin agresif fiyatlandırmaları veya kampanyaları, müşterilerin işletmeniz yerine başka 
yerleri tercih etmesine neden olabilir. 

6. Pazarlama Eksikliği: Etkili pazarlama stratejileri olmaması veya pazarlamada bir düşüş, müşteri trafiğini 
azaltabilir. 

7. Doğal Olaylar: Hava koşulları, doğal afetler veya diğer olaylar, işletmelerin normal faaliyetlerini sürdürmesini 
engelleyebilir ve dolayısıyla gelirlerde düşüşe yol açabilir. 

8. Maliyet Artışları: İşletme maliyetlerindeki artışlar, kârlılığı azaltabilir ve bu da düşük gelirlerle sonuçlanabilir. 
9. Ürün veya Hizmet Trendleri: Ürün veya hizmetin popülaritesindeki düşüş, müşteri talebinde azalmaya neden 

olabilir. 
10. Müşteri Sadakatsizliği: Müşterilerin rekabetçi fiyatlar veya daha iyi hizmetler sunan işletmelere yönelmesi 

sonucu gelirler düşebilir. 

Gelir verilerinin doğru bir şekilde yorumlanması, işletme yöneticilerine ve sahiplerine işletme performansı hakkında 
değerli bilgiler sunar ve gelecekteki kararları daha bilinçli bir şekilde almalarına yardımcı olur. Yapılan çalışma bu durumu 
desteklemektedir. 
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Tablo 7. Örnek Senaryoda Oluşan Aylık Kazançlar 

Ay Gelir 
Haziran 2,444,809.1842 
Temmuz 2,965,460.0659 
Ağustos 3,054,453.2669 
Eylül 2,968,817.4317 
Ekim 3,427,602.8218 
Kasım 2,912,647.5838 
Aralık 3,318,792.5663 
Ocak 2,976,548.1149 
Şubat 2,068,810.2669 
Mart 2,940,548.6891 
Nisan 3,074,210.7030 
Mayıs 2,765,858.1070 
Haziran 49,259.9747 

 
Tablo 7’ de simülasyon sonucu oluşan aylık kazançlar verilmiştir. Özetle, referans verisinde ~29mn olan birim 

gelir, %20 artış için  ~190 bin birim ile ~35mn olarak hesaplanmıştır. Bu çalışmaya göre simülasyonun hata oranı yüzde 
1’in altında kalmaktadır. Kullanıcı kendi özel durumları için farklı senaryolar oluşturabilir. Başarılı bulunan senaryo verisi 
kullanıcı tarafından incelenebilir. Ancak unutulmamalıdır ki simülasyonlar bir olayın incelenmesi, açıklanması sebebiyle 
maket veya teknolojiden yararlanarak ön izleme oluşturulmasıdır [24]. Her ne kadar gerçeklere benzese de farklı 
gerçekleşebilecek olaylar göz ardı edilememelidir.  

6 SONUÇ VE ÖNERİLER 

Çalışma neticesinde çıkarılan sonuçlar, işletmelerin mevcut durumlarını anlamasına ve gelecekteki potansiyel kazançlarını 
sağlayacak olan durumları, stratejileri görmelerine olanak tanır. Bu analizler sonucunda zayıf yönlerini tanıyabilir, ürün 
yelpazesini düzenleyebilir, hedef kitlesini daha iyi ortaya çıkarabilir.  

Bu çalışmaü, ürün-müşteri segment analizi şeklinde genişletilip kullanıcıya detaylı analizler sunabilir. Veri seti 
özelliklerinin ciroya olan etkisi hakkında makine öğrenmesi modellerinin geliştirilmesi şeklinde çalışma yapılabilir. 
Zamana bağlı olarak satışların, kültürel ve sosyal olaylardan nasıl etkilendiğinin değerlendirilmesi üzerine de çalışılabilir. 

Kolay.AI, işletmelerin fatura bilgilerinden yola çıkarak yüksek başarımlı tahmin modelleri ile gelir tahmini, ürün ve 
müşteri analitiği ile işletme performansını artırmak için ön görüler sunabilir [25]. Problem tanımındaki sorunlara çözüm 
getirmesi, işletmelere ait detaylı analizlerin kullanıcıya anlaşılır şekilde sunulduğu gözlemlenmiştir. Çalışmaların benzerlik 
gösterdiği bu doğrultuda Kolay.AI, işletmenin performanslarını artırmak için önerilir. 
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ÖZET 

Artan veri miktarı sonucunda oluşan sorunlarla birlikte çözümler de şekillenmiştir. Anomali tespiti üretim, sağlık güvenlik, finans hatta 
uzay çalışmalarında önemli bir yere sahiptir. Gelecekte meydana gelebilecek olumsuz durumlardan örneğin; fabrikalarda iş kazasına yol 
açabilecek bir makinenin arıza durumunun önceden tespiti, hastalıkların tahmininde sağlık sektöründeki çalışanların iş yükünü 
hafifletmede, acil durumlarda karar verme süresini kısaltmada, bankacılık sektöründe kayıp/çalıntı gibi durumların tespitinde ve daha 
birçok problemin çözümünde ya da süreci iyileştirmede anomali tespiti kullanılabilir. Bu makale, perakende satış verilerini kullanarak 
anomali tespiti yöntemlerini incelemeyi amaçlamaktadır. Anomaliler, perakende sektöründe önemli bir zorluk oluştururken, etkin bir 
şekilde anormal satışları tespit etmek, işletmelerin gelir kaybını azaltmak ve dolandırıcılık gibi olumsuz etkileri minimize etmek açısından 
kritik bir öneme sahiptir. Etiketlenmemiş veriler üzerinde hangi tekniklerin, algoritmaların kullanıldığı ve teknikler hakkında ayrıntılı 
bilgiler verilmiştir. Veri kümesi üzerinde de bu tekniklerden AOM, Autoencoder, AvgkNN, Feature Bagging, GMM, Isolation Forest, 
kNN, LOF, LSCP, MCD, OCSVM, PCA ve SO-GAAL kullanılmış olup tercih edilme sebepleri ve sonuçları hakkında çıkarımlar ilgili 
bölümlerde paylaşılmıştır. Sonuç olarak, makale, perakende satış verilerinde anomali tespiti için denetimsiz, yarı denetimli ve diğer 
yöntemleri karşılaştırmalı bir şekilde değerlendirir. Her bir yöntemin güçlü ve zayıf yönlerini belirleyerek, perakende sektöründeki 
işletmelerin anormal satışları daha etkin bir şekilde tespit etmelerine yardımcı olmayı hedefler. Anomali tespitinde kullanılacak yöntemin, 
veri kümesinin özelliklerine ve kullanım senaryosuna göre seçilmesi önemlidir. 

Anahtar Kelimeler: Anomali Tespiti, Denetimsiz, Yarı Denetimli 

ABSTRACT 

As a result of the increasing amount of data, solutions have also been shaped along with the problems. Anomaly detection has an important 
place in production, health and safety, finance and even space studies. For example, anomaly detection can be used in predetermining the 
failure of a machine that may cause a work accident in factories, in predicting diseases, in alleviating the workload of employees in the 
health sector, in shortening the decision-making time in emergencies, in detecting situations such as loss/theft in the banking sector, and 
in solving many other problems or improving the process. This paper aims to examine anomaly detection methods using retail sales data. 
While anomalies pose a significant challenge in the retail industry, effectively detecting anomalous sales is critical to reduce revenue loss 
and minimise negative impacts such as fraud. The techniques and algorithms used on unlabelled data and detailed information about the 
techniques are given. One of these techniques, AOM, Autoencoder, AvgkNN, Feature Bagging, GMM, Isolation Forest, kNN, LOF, 
LSCP, MCD, OCSVM, PCA and SO-GAAL, were used on the dataset and the reasons for their preference and conclusions about their 
results are shared in the relevant section. In conclusion, the paper comparatively evaluates unsupervised, semi-supervised and other 
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methods for anomaly detection in retail sales data. By identifying the strengths and weaknesses of each method, it aims to help businesses 
in the retail sector to detect anomalous sales more effectively. It is important to select the method to be used in anomaly detection according 
to the characteristics of the data set and the usage scenario. 

Keywords: Anomaly Detection, Unsupervised, Semi-Unsupervised 

1. GİRİŞ 

Anomali tespiti, bir sistemin veya olayın normal davranışından sapmaları tanımlayarak, anormal durumları belirleme 
sürecidir [1]. Bu süreç, çeşitli disiplinlerde bilgisayar biliminde, güvenlikte, sağlık sektöründe ve endüstri gibi çeşitli 
alanlarda kullanılmaktadır [2]. Günümüzde artan veri miktarı ile oluşan ihtiyaçlarda şekillenmiştir. Büyük miktardaki 
verinin toplanması ve işlenmesiyle birlikte anormallikleri tespit etmek önem teşkil etmektedir. Örneğin, sağlık verilerinden 
hastalıkları erken teşhis etmek, finansal işlemlerde dolandırıcılığı belirmek veya bir ağdaki saldırıları tespit etmek gibi 
birçok uygulama alanı bulunmaktadır.  

Anomali tespitinde, kullanılan yöntemler arasında makine öğrenmesi, kümeleme, derin öğrenme ve istatistiksel tabanlı 
yöntemler gibi farklı yaklaşımlar bulunur [1, 2, 3]. İstatistiksel yöntemler, verinin istatistiksel özelliklerini analiz ederek 
anormal verileri belirlerken, makine öğrenmesi algoritmaları veri kümesindeki normal örüntüleri öğrenerek anormallikleri 
tespit eder [4]. Kümeleme algoritmaları, veri noktalarına benzer özelliklere göre gruplara ayırarak anormallikleri tespit 
ederken, derin öğrenme çok katmanlı yapay sinir ağlarından oluşan bir tekniktir ve karmaşık örüntüleri tanımlayabilir [1, 
5]. Anomali tespiti, birçok sektörde yaygın olarak kullanılan ve sürekli geliştirilen bir alandır. Yeni yöntemlerin ve 
algoritmaların ortaya çıkmasıyla birlikte, anomali tespiti sistemlerinin daha hassas, hızlı ve güvenilir hale gelmesi 
hedeflenmektedir. Veri güvenliği, sistem bakımı, hata tespiti ve önleme gibi birçok alanda büyük faydalar sağlamaktadır. 

Özlem Örnek, Eyyüp Gülbandılar ve Ahmet Yazıcı tarafından gerçekleştirilen bir çalışmada, akıllı fabrikalarda otonom 
taşıyıcılar için bulanık mantık tabanlı anomali tespiti yapılmıştır. Kullanılan öznitelikler ortalama hız, yaya yoğunluğu, 
işlem süresi gibi niteliklerken, sonucunda anomali olma oranı ve anomali durumu bulunmuştur. Eşik değerin 
belirlenmesinde ROC (Receiver Operating Characteristic, Alıcı İşletim Karakteristiği) analizi kullanılmıştır. Yapılan 
çalışmada 2005 adet veride %71,87 doğruluk oranı ve 0,38 yanlış negatif hata oranı elde edilmiştir [6]. 

2014 yılında yayınlanan “Tucker3 Ayrıştırması Kullanarak Olay ve Anomali Tespiti” adlı makalede telekomünikasyon 
ağlarında arıza tespiti için etiket verisi gerektirmediğinden dolayı denetimsiz öğrenme yöntemi üzerinde durmuşlardır. 
Ayrıca ağ verilerinin zamansal sıralı yapıda olması da bu kararı desteklemiştir. Çalışmanın sonucunda Tucker3 ayrışımının 
IP/TV ağındaki kullanıcılar için güvenilir bir yöntem olduğuna kanaat getirmişlerdir [3]. 

Anomali tespiti uzay araştırmalarında da kullanılmıştır. “Uzay Aracı Anomali Tespit Problemine Bir Yaklaşım Kernel 
Özellik Uzayını Kullanma” adlı makale de uzay araçlarında anomali tespiti üzerine yeni bir yöntem önerilmiştir. Uzay 
aracı için Schölkopf, Smola ve Muller tarafından önerilen kernel PCA (Principle Component Analysis, Temel Bileşen 
Analizi) yöntemini uygulamışlardır [7, 8]. 

Sıralı veri analizi, gelecekteki trendleri tahmin etmek, anormallikleri tespit etmek, desenleri ortaya çıkarmak (Pattern 
Mining, Örüntü Madenciliği), sınıflandırmak veya kümelemek gibi bir dizi hedefe yönelik kullanılır. “Anomali Tespiti 
İçin Sıralı Verilerden Öğrenme” adlı çalışmada sıralı verilerde anomali tespiti üzerinde durulmuştur ve ayrık diziler 
kullanılmıştır. Yapılan başka bir çalışmada çeşitli veri kaynakları ile anomali ve aykırı değer tespit yöntemlerinin ayrıntılı 
bir incelemesi sunulmuş ve çoklu uygulama alanlarında anomali tespit tekniklerini altı grup altında toplamışlardır: 
sınıflandırma temelli, kümeleme temelli, yapay sinir ağı (YSA) temelli, istatistiksel, spektral ve bilgi teorik yöntemlerdir 
[4, 9]. Yolaçan tarafından yapılan çalışma sonucunda sıralı veriler üzerinde anomali tespitini iyileştirmek için yeni bir 
yaklaşım sunmuştur. Ayrık, sembolik ve sıralı veri kümesinde anomali tespiti teknikleri üzerinde durmuştur [10]. 
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Erhan Yılmaz’ın yapmış olduğu “Makine Öğrenmesi Tabanlı Kullanıcı Davranış Analizi ile Bilgisayar Sistemlerine 
Giriş Kayıtlarında Anomali Testi” adlı yüksek lisans tezinde, kNN (k-Nearest Neighbors, k-En Yakın Komşu), LOF (Local 
Outlier Factor, Yerel Aykırı Değer Faktörü), COF (Connectivity-based Outlier Factor, Bağlantı Tabanlı Aykırı Değer 
Faktörü), LoOP (Local Outlier Probability, Yerel Aykırı Değer Olasılığı), INFLO (Improving Influenced Outlierness, 
Etkilenen Aykırılığın Geliştirilmesi), CBLOF (Clustering-Based Local Outlier Factor, Kümeleme Tabanlı Yerel Aykırı 
Değer Faktörü) ve LDCOF (Local Density Cluster-Based Outlier Factor, Yerel Yoğunluk Küme Tabanlı Aykırı Değer 
Faktörü) algoritmalarının gösterdikleri performansı karşılaştırmıştır. Yapılan çalışma sonucunda, yakınlık tabanlı 
algoritmaların, kümeleme tabanlı algoritmalara göre anomalileri tespit etmede daha iyi performans gösterdikleri 
belirtilmiştir. AUC (Area Under the Curve, Eğrinin Altındaki Alan) değerlerinin ortalaması sonucunda, kullanılan veri 
kümesi için en iyi performansı yakınlık tabanlı anomali tespiti algoritmalarından INFLO göstermiş olup algoritmaların 
hesaplama süreleri karşılaştırıldığında ise kümeleme tabanlı algoritmaların, yakınlık tabanlı algoritmalardan daha hızlı 
sonuç verdiği belirtilmiştir [11, 12]. 

Yapılan literatür taraması ile anomali tespitinin her disiplinde var olduğu görülmektedir. Kullanılan veri kümesine ve 
ihtiyaçlara göre seçilebilecek algoritma çeşitlilik gösterdiği gibi baz alınan algoritmanın farklı versiyonları da literatürde 
bulunmaktadır. Giriş bölümünde daha geleneksel algoritmalar yer alırken bu algoritmaların türevlerinden, geliştirilen 
algoritmalar hakkında araştırmalar yöntemler bölümünde yer almaktadır. Bu makalede, anomali tespitinde kullanılan 
yöntemlerin bazıları ele alınacak olup ilerideki çalışmalar için fikir verme amacı taşımaktadır. Denetimsiz anomali tespit 
teknikleri, yarı denetimli ve yapay sinir ağı temelli teknikler üzerinde durulacaktır. Gerçek aykırı değerler bilinmediği 
durumlarda, anomali kaynaklarının oluşum sebepleri ya da kimin sebep olduğu gibi yorumlamaların yapılabilmesi adına 
fikir verme amacı taşımaktadır. Bu amaç doğrultusunda, literatürdeki çalışmalar taranmıştır. 

2. METODOLOJİ 

Bu bölümde veri kümesi ve kullanılan algoritmalar hakkında ayrıntılı bilgiler yer almaktadır. Anlatımda kullanılan 
tablo ve grafikler ile okuyucunun problemi kavramasına yardımcı olma amacı taşımaktadır. Veri ön işleme, özellik 
mühendisliği, model kurulumu ve sonuçlar hakkında özet bilgiler de bulunmaktadır. 

2.1 Veri Kümesi 

Bu çalışmada kullanılan veri kümesi, şube ve bayilerden toplu satış perakende verileridir. Satış verileriyle ilgili temel 
bilgileri içerir. Firmanın satış acenteleri/bayileri ve şubeleri bulunmakta olup veri dosyasında müşteri alanında sadece 
şube/bayi bilgileri yer almaktadır. Veri kümesi toplam 29103 kayıttan oluşmaktadır. Veri kümesindeki öznitelikler, işlem 
numarası, müşteri numarası, ürün kodu, satış fiyatı, satış adedi, indirim tutarı ve tarih bilgisi olmak üzere 7 adet öznitelik 
bulunmaktadır. Yapılan özellik mühendisliği adımlarından sonra öznitelik sayısı 23’e çıkarılmıştır. Kullanılan veri 
kümesinin almış olduğu değerler ve veri tipleri ile ilgili özet bilgiler Tablo 1’de sunulmuştur. Özelliklerle ilgili tanımlayıcı 
aralıkların belirlenmesi için kullanılan kaynaklar belirtilmiştir. 

Tablo 1: Çalışmada kullanılan satış perakende veri kümesinin bilgilerini içermektedir. 

      Özellikler 
 

 Değerler                                         Açıklama 

İşlem Numarası Kategorik Her tek seferlik işlem için kesilen faturaya atanmış kimlik numarasıdır.  
Müşteri Numarası Kategorik Her müşteriye özel olarak atanmış kimlik numarasıdır. 
Ürün Kodu Kategorik Her ürün için özel olarak atanmış ürün kimlik numarasıdır. 
Toplam Satış Fiyatı Nümerik Müşterinin tek seferde yapılan işlem için ödediği genel toplamdır. 
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      Özellikler 
 

 Değerler                                         Açıklama 

Satış Adedi Nümerik İşlem özelinde müşterinin üründen kaç adet aldığı bilgisini vermektedir. 
İndirim Tutarı Nümerik İşlem için uygulanmış indirim tutarı bilgisini vermektedir. 
Tarih Kategorik Satın almanın gerçekleştiği zaman bilgisini verir. 
Birim Satış Fiyatı Nümerik Ürünün birim fiyatını verir. 
İndirim Kontrol Kategorik Müşteriye indirim uygulanmış mı kontrol eder ve sonuca göre evet ya da hayır 

cevabı verir. 
Segment Kategorik Her müşterinin tüm zamanlara göre gelir getirisini hesaplar ve diğer müşterilere 

göre kıyaslayıp üç grup altında sınıflandırır. 
Satın Alma Frekansı Kategorik Her müşterinin tüm zamanlara göre satın aldığı ürün adedine göre alışveriş sıklığını 

verir. 
Satın Alma Segmenti Kategorik Tüm müşterilerin satın alma geçmişlerini karşılaştırıp gruplar ve üç grup altında 

sınıflandırır. 
Adede göre en az alım  Kategorik Toplam satış adedine göre en az alım yapan müşteri bilgisini verir. 
Adede göre en çok alım Kategorik Toplam satış adedine göre en çok alım yapan müşteri kimliğinin bilgisini verir. 
Müşteri Ürün Adet 

 
Nümerik Her müşterinin hangi ürünü kaç adet aldığını hesaplar. 

 
Müşterilerin Popüler Ürünü Kategorik Her müşteri için en fazla tercih edilen ürünün bilgisini verir. 
Müşteriler Arasında Popüler Olmayan Ürün Kategorik Her müşteri için en az tercih edilen ürünün bilgisini verir. 
Yıllık En Tercih Edilen Ürün 

 
Kategorik Yıllara göre müşterilerin en çok tercih ettiği ürünlerin bilgisini verir. 

Yıllık En Tercih Edilen Ürün Sayısı 
 

Nümerik Her yıl için müşterilerin en çok tercih ettiği ürünlerin sayısını tutar. 

Yıllık En Az Tercih Edilen Ürün Sayısı 
 

Nümerik Her yıl için müşterilerin en az tercih ettiği ürünlerin sayısını tutar. 

Toplam Satışta En Fazla Alım Yapan Müşteri Kategorik Toplam satış ücretine göre en fazla alım yapan müşteri. 

Toplam Satışta En Az Alım Yapan Müşteri Kategorik Toplam satış ücretine göre en az alım yapan müşteri. 
Ay Kategorik Tarih bilgisinin aylara bölünmesinden oluşmaktadır. 
Yıl Kategorik Tarih bilgisinin yıllara bölünmesinden oluşmaktadır. 

İlk aşamada keşifçi veri analizi ile veri kümesinin ön değerlendirilmesi yapılmıştır. Satış dağılım grafikleri ve müşteri 
hareketleri incelendikten sonra veri kümesinde zenginleştirilmeye gidilmiştir. Toplam satış gelir bilgisinin satın alma 
adedine bölünmesiyle birim satış geliri hesaplanmıştır. İndirim uygulanmış işlemler tespit edilip, ileride anomali tespit 
aşamasında yorum yapabilmek adına yeni bir değişkende tutulmuştur. Toplam satış gelirinin tüm veri kümesi üzerinde 
ortalaması alınıp, çıkan sonuç yapılan her fatura işleminin genele oranla düşük, ortalama ve yüksek gelir getirisi olmak 
üzere üç kategoriye ayırır, segment adlı değişkende bilgileri tutulur. Satın alma frekansı hesaplanırken satış adedi yerine 
işlem numarası dikkate alınmıştır. İşlem bilgilerinin kullanılmasının sebebi, her bir faturanın benzersiz bir kimlik numarası 
olmasıdır. Her bir fatura, müşterinin gerçekleştirdiği ayrı bir satın alma işlemini temsil eder. Dolayısıyla, müşterilerin 
toplam satın alma sayısını hesaplamak için her bir faturanın sayısını kullanmak uygun bir yaklaşımdır. Eğer satın alma 
adedi değişkenindeki değerler kullanılmış olsaydı, satın alma frekansı hesaplanırken müşterinin toplam ürün miktarını 
dikkate alırdı. Bu, müşterinin her bir satın alma işleminde kaç adet ürün satın aldığını gösterir. Ancak, bu durumda aynı 
ürünü birden fazla kez satın alan müşterilerin satın alma frekansı yüksek görünebilir. Bu nedenle, satın alma frekansı 
hesaplanırken işlem numarası dikkate alınmıştır. Satın alım frekansları sayısal bir değişkende tutulurken, kategorik olarak 
da düşük, ortalama ve yüksek frekans olmak üzere üç gruba ayrılmıştır. 

Keşifçi veri analizi aşamasında üretilmiş olan değişkenlerin analizi yapılmıştır. Bu analiz sonucunda, her müşterinin 
hangi ürünlerden kaç adet aldığı hesaplanıp yeni bir değişkende tutulmuştur. Bu işlem sonrasında, her müşterinin en fazla 
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ve en az tercih ettiği ürünler bulunmuştur. Yıl bazında müşterilerin almış olduğu ürünler ve sayıları birlikte Figür 1’de 
verilmiştir. 

  

Figür 1: Yıllara göre müşterilerin tercih ettiği ürünler. 

Her müşteri özelinde toplam satış adedi ve satış gelirleri hesaplanmıştır. Bu işlemin sonucunda, toplam satış adedine göre 
en yüksek ve en düşük alım yapan müşteriye ulaşılmıştır. Benzer bir işlemle de toplam satış geliri hesaplamaya katılarak 
en yüksek ve en düşük para getirisine sahip müşteriler tespit edilmiştir. 

Aykırı değer kontrolu yapılırken toplam satış fiyatları (2578), indirim tutarı (2674) ve satın alma frekansında (4153) 
aykırı değer olduğu tespit edilmiştir. Satın alma frekansı göz ardı edilebilir. Müşterilerin hem satın alma senaryoları birden 
fazla metriğe bağlı olduğu hem de bu değişken sonradan üretildiği için üretiminden kullanılan değişkenlerden kaynaklı bir 
aykırı değerlere de sahip olabilir. Bu aşamada, aykırı değerlerin olduğu gibi bırakılmasına karar verilmiştir. Anomali 
tespitinde faydalı olabileceği düşünülerek aykırı değerlere dokunulmamıştır. Boş ya da geçersiz değerler de kontrol 
edilmiştir.  
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Figür 2: Toplam satış, indirim tutarı ve satın alma frekansı aykırı değerlerinin grafikleri paylaşılmıştır. 

Yapılan özellik mühendisliği çalışmaların son aşaması olan kategorik değişken dönüşümü yapılmıştır. Label ve One-Hot 
Encoding işlemleri birlikte kullanılmıştır. 

2.2 Yöntemler 

Literatürde kullanılan yöntemler taranmış olup veri kümesine en uygun olanlar seçilmiştir. Çalışmada 19 algoritma 
denenmiş olup 13 algoritma değerlendirmeye alınmıştır. Veri kümesi üzerinde sırasıyla ABOD (Angle-Based Outlier 
Detection, Açı Tabanlı Aykırı Değer Tespiti), AOM (Average of Maximum, Maksimum Ortalama), Autoencoder 
(Otomatik Kodlayıcı), AvgkNN (Average k-Nearest Neighbors, Ortalama k-En Yakın Komşu), CBLOF, Feature Bagging 
(Özellik Torbalama), GMM (Gaussian Mixture Model, Gauss Karışım Modeli), HBOS (Histogram-Based Outlier Score, 
Histogram Tabanlı Aykırı Değer Puanı), Isolation Forest (İzolasyon Ormanı), kNN, LOCI (Local Correlation Integral, 
Yerel Korelasyon İntegrali), LOF, LSCP (Locally Selective Combination in Parallel Outlier Ensembles, Paralel Aykırı 
Değer Topluluklarında Yerel Seçici Kombinasyon), LSTM (Long Short-Term Memory, Uzun Kısa Süreli Bellek), MCD 
(Minimum Covariance Determinant, Minimum Kovaryans Belirleyici), OCSVM (One-Class Support Vector Machine, Tek 
Sınıflı Destek Vektör Makinesi), PCA, SO-GAAL (Single-Objective Generative Adversarial Active Learning, Tek Amaçlı 
Üretken Çekişmeli Aktif Öğrenme) ve SOS (Stochastic Outlier Selection, Stokastik Aykırı Değer Seçimi) algoritmaları 
kullanılmıştır. Veriler öncelikle bir veri ön işleme aşamasından geçirilmiştir. Bu aşamada, yeni değişken üretimi, 
istatistiksel analiz, aykırı değer analizi, encoding işlemleri ve veri ölçeklendirilmesi yapılmıştır. ABOD, CBLOF, HBOS, 
LOCI ve SOS algoritmaları Numba kütüphanesinin çalışmasına yönelik hatalar verdiği için bu algoritmalar çalışma dışında 



Gülay Gürgen, Perakende Satışlarında Anomali Tespiti ve Performans Analizi, YBS Ansiklopedi v. 11, 
is. 2, pp. 56 - 73 

 

62 

bırakılmıştır. PyOD (Python Outlier Detection, Python Aykırı Değer Tespiti) ve Numba sürüm farkı uyuşmazlıkları, ortam 
değişkenlerinin eksik ya da hatalı kurulumu gibi nedenlerin sebep olabileceği düşünülmüş olsa da birçok yöntem denenmiş 
olup hata giderilememiştir. Bu yüzden de çalışma da kullanılmamak üzere çıkarılmıştır. LSTM algoritmasının çıkarılma 
nedeni de ilgili bölümde aktarılmıştır. Algoritmalar özelinde çıkarılan tabloların analizleri bulgular ve tartışma bölümünde 
irdelenmiştir.  

2.2.1  Denetimsiz anomali tespiti 

Denetimsiz yöntemler, etiketlenmemiş verileri kullanarak anormal örüntüleri tespit etmeye odaklanır [4]. Aykırı değer 
saptama (Outlier Detection), yoğunluk tabanlı ve kümeleme tabanlı anomali tespiti gibi denetimsiz teknikler, perakende 
verilerinde anormal satışları tespit etmek için kullanılan yaygın yöntemlerdendir. Denetimsiz anomali tespitinde kullanılan 
tekniklerde, anormal veri noktaları normal veri noktalarına göre daha az görülür [13]. Bu hipoteze göre, daha az rastlanan 
veri noktalarını anomalilik olarak nitelendirilmesini sağlar. Denetimli anomali tespit tekniklerinde her veri noktasına etiket 
atanırken, denetimsiz tekniklerde ise veri noktalarına sayı atanır [14]. Atanan bu sayılar, veri noktasının anomali olma 
olasılığı hakkında yorum yapmamıza katkı sağlar.  
Kullanılan Denetimsiz Anomali Tespit Algoritmaları: 

İstatistiksel Teknikler 

ABOD 

Bir noktanın fark vektörleri arasındaki açıları kullanarak aykırı değerleri tespit etmeyi hedefler, bu sayede boyutsallık 
sorunun etkileri azaltılmış olur ve parametresiz bir algoritma olması da avantaj sağlar [15]. Hans-Peter Kriegel, Matthias 
Schubert, Arthur Zimek tarafından yapılan deneylerde, FastABOD, ABOD ve LOF algoritmalarının çoklu veri tabanı 
boyutlarında performansları karşılaştırılmıştır. ABOD’un diğer yöntemlerle karşılaştırıldığında özellikle de yüksek 
boyutlu verilerde iyi performans gösterdiği sonucuna varılmıştır. Aynı zamanda bu yöntem, veri madenciliğinde 
"boyutluluk laneti"nin azaltılmasına yardımcı olduğu belirtilmektedir [15]. 

HBOS 

Her bir özellik için tek değişkenli bir histogram oluşturulur. Kategorik veriler için değerlerin sayıldığı ve göreceli frekansın 
(histogramın yüksekliği) hesaplandığı bir yöntem kullanılmaktadır, sayısal veriler için ise statik kutu histogramları veya 
dinamik kutu histogramları kullanılabilmektedir [16]. Çok değişkenli anomali tespitinde, aykırı değer skorları her 
histogram için ayrı ayrı hesaplanılır ve daha sonra birleştirilir [17].  Markus Goldstein ve Andreas Dengel tarafından 
yapılan çalışmada, HBOS’un kümeleme tabanlı algoritmalardan 5, yakınlık tabanlı algoritmalardan ise 7 kata kadar daha 
hızlı olduğunu tespit etmişlerdir. Küresel anomali tespit problemlerini çözebilirken, yerel aykırı değerlerinde bu başarıya 
ulaşamamıştır [16]. 

PCA 

PCA, veri boyutunu azaltma ve veri kümesinin varyansının ayarlanmasında kullanılan boyut indirgeme tekniğidir [18]. 
Azaltılan boyuttaki veri uzayında yer alan normal veriler birbirine daha yakın dururken aykırı değerler gruplardan ayrı 
konumlanmış olurlar. Literatürde PCA’nın zamansal veri noktalarının korelasyonunu dikkate almadığı için düşük 
performans gösterebileceğini, bu sorunu minimize etmek için de KL (Karhunen-Loeve) genişlemesinin kullanılması 
önerilmiştir [19].  
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Tablo 2: PCA Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 9270 (4) 420 (39) 540 (44)    
522 7428 (4) 375 (37) 192 (37) %99,04  %78,92 

Yüksek Satış 
%90,42 

Yüksek Frekans 
 12884 (3) 57 (37) 543 (35)    

MCD 

Veri noktalarının kovaryans matrisinin, determinantı alınarak veri noktalarının dağılımı incelenir. Yüksek determinant 
değeri normal veriyi temsil ederken düşük determinant ise aykırı değerleri temsil eder [20, 21]. MCD aykırı değerlere karşı 
dirençli olmasıyla güçlü bir algoritmadır [22]. 

Tablo 3: MCD Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 12030 (8) 57 (44) 1347 (85)    
583 11392 (5) 375 (38) 1830 (25) %94,16 %95,54 

Yüksek Satış 
%65,18 

Yüksek Frekans 
 11125 (4) 52 (34) 885 (24)    

Kümeleme Tabanlı Anomali Tespiti 

CBLOF 

CBLOF algoritmasını geliştiren uzmanlar, tüm veri kümesine odaklanmak yerine yerel veri kümelerinin davranışlarını 
incelemeyi amaçlamışlardır. Veriyi gruplara ayırmak için 2002 yılında geliştirilen kümeleme algoritması Squeezer’ i [23] 
kullanmışlardır. Squeezer ile küme merkezleri belirlendikten sonra aykırı değer faktörü aşaması başlatılır, veri noktalarının 
konumları ve birbiriyle olan ilişkileri incelenir ve yapılan hesaplamalar sonucunda CBLOF algoritması aykırı değerleri 
belirler. Aynı zamanda yayınlanan çalışmada, FindCBLOF adlı algoritma tanıtılmış olup CBLOF tarafından bulunan aykırı 
değerlerin analizi ve raporlanması için geliştirilmiştir [24].  

Şüpheli işlemlerin tespiti için yapılan başka bir çalışmada, CBLOF algoritmasının başarılı yönlerinden birinin veri 
eksikliğinden etkilenmemesi olduğu belirtilmiştir. Performansının yeni dolandırıcılık yöntemlerinde de başarılı olabileceği 
ve eğitim verisine ihtiyaç duymadığı için de kısıtlı veri kümelerinde bile başarılı bir performans gösterdiği belirtilmiştir. 
Verilerin kümelenmesinde bir önceki atıfta bulunulan çalışmaya göre farklı olarak LOF algoritmasını tercih etmişlerdir. 
Genel aykırı değerlerin tespitindense, daha etkili sonuçlar elde etme amacıyla yerel veri noktalarına odaklanmak istemeleri 
LOF algoritmasını kullanmalarına sebep olmuştur [25].  

GMM 

Xingwei Yang, Longin Jan Latecki, Dragoljub Pokrajac yapmış olduğu çalışmada, anomali tespitinde kullanabilmek üzere 
EM (Expectation-Maximization, Beklenti Maksimizasyonu) yönteminin genel bir optimal versiyonuna bağlı bir yaklaşım 
sunmuşlardır. Veri kümesinin normal davranışından sapma gösteren noktalarını tespit etmeye odaklanır. Gauss 
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çekirdeğinin standard sapma değerini parametre olarak kullanır. LOF ve COF gibi algoritmalarının kullanıldığı farklı 
çalışmalarla karşılaştırıldığında performans olarak daha iyi sonuç verdiği ancak, karmaşıklığının yüksek olduğunu tespit 
etmişlerdir [26]. 

Tablo 4: GMM Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 11392 (9) 230 (115) 192 (72)    
1456 11123 (6) 375 (78) 1830 (71) %83,37 %64,14 

Yüksek Satış 
%82,48 

Yüksek Frekans 
 12030 (6) 420 (76) 540 (69)    

Yakınlık Tabanlı Anomali Tespiti 

SOS 

SOS algoritması, bir özellik matrisi veya benzerlik matrisi girdisi alır ve her veri noktası için bir anomali olasılığı çıkarır 
[27]. Janssens, J.H.M tarafından yapılan çalışmada gerçek ve sentetik veriler olmak üzere 25 veri kümesi kullanılmıştır. 
SOS ile KNNDD (K-Nearest Neighbour Data Description, K-En Yakın Komşu Veri Tanımı), LOF, LOCI ve LSOD (Least 
Squares Outlier Detection, En Küçük Kareler Aykırı Değer Tespiti) algoritmalarının performansları aykırı değer skoru 
grafikleri kullanılarak karşılaştırılmıştır. Nemenyi testi sonucunda, SOS’ un performansı diğer dört algoritmaya göre 
yüksek olduğu ortaya çıkmıştır. Veri pertürbasyonlarına (veri bozulması, gizlenmesi) ve değişen yoğunluklara diğer dört 
algoritmaya göre daha dayanaklı olduğu ortaya çıkmıştır [28]. 

kNN 

kNN algoritması, belirlenen k değeri kadar komşuluktaki veri noktalarının dağılımını ve yoğunluğunu inceler. Tanımlanan 
eşik değere göre veri noktalarının birbirine yakın olduğu bölgelerden uzakta olanları aykırı değerler olarak işaretler. 
Literatürde, kNN algoritması temel alınarak farklı yöntemlerle birlikte aykırı değerlerin tespitinde kullanılmıştır. 

2008 yılında yapılan çalışmada, squeezer algoritması kullanılarak veri noktaları kümelere ayrıldıktan sonra kNN 
algoritması kullanılmıştır. Gereksiz hesaplamalardan kurtulmak için de budama işlemi R-Ağacı ile algoritmaya entegre 
edilmiştir. Yapılan çalışma yüksek boyutlu, sentetik ve gerçek veri kümelerinde uygulandığında geleneksel kNN’e göre 
daha iyi performans göstermiştir [29]. 

Nesnelerin interneti, anlık veri akışı alanında yapılan çalışmada kNN tabanlı bir anomali tespiti yöntemi önerilmiştir. 
GAAOD (Grid-Based Approximate Average Outlier Detection, Izgara Tabanlı Yaklaşık Ortalama Aykırı Değer Tespiti) 
algoritmasını üç aşamada ele almak gerekirse, ilk olarak mesafe dağılımı ve komşulukları öğrenildikten sonra bu bilgileri 
bir arada tutabilmek için veriler ilgili kümelere bölünerek “grid-based index” adlı indekste tutulur. GAAOD algoritması 
öz yapılandırma özelliği sayesinde, veri noktalarının arasındaki mesafelere uygun ızgara yapısını hücre boyutuna göre 
ayarlayabilmektedir. Son olarak da aykırı değer adayı veri noktalarının belirlenmesi normal olarak nitelendirilebilecek 
verilerin de kümeden çıkarılabilmesi için “k-skybands” algoritması temelli bir yaklaşım kullanılmıştır. Bu yapılan çalışma 
anlık gelişen olayların önceden tahmin edilmesi ya da erken bildirim için çeşitli alanlarda kullanılabilir [30].  
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Tablo 5: kNN Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 7042 (4) 57 (69) 1756 (89)    
1456 13197 (4) 420 (59) 540 (70) %88,73 %61,19 

Yüksek Satış 
%65,10 

Yüksek Frekans 
 7843 (4) 15 (50) 192 (68)    

AvgkNN 

AvgkNN, kNN ile aynı adımlardan oluşmaktadır. Farklı olarak yapılan işlem ise her bir veri noktasının komşularına 
uzaklığının ortalaması alınır ve bu ortalama değer, anomali skoru olarak kullanılır. 

Tablo 6: AvgkNN Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 7861 (25) 230 (1186) 192 (261)    
1456 8405 (19) 52 (28) 1756 (97) %99,45 %8,17 

Ortalama Satış 
%98,35 

Yüksek Frekans 
 7804 (17) 181 (28) 221 (94)    

LSCP 

LSCP algoritması, diğer anomali tespitinde kullanılan algoritmaları paralel olarak çalıştırarak, en iyi performans 
gösterenleri seçer ve kullanılan algoritmaların temel zayıflıklarından oluşabilecek sorunları çevresel ilişkilerine dikkat 
ederek ortadan kaldırmaya çalışır.  Her bir veri noktasına özel, yerel bölgeyi belirler ve bu bölgede en iyi performansı 
gösterebilecek algoritmayı seçer. Son aşamada ise ortaya çıkan sonuçlar birleştirilir ve aykırı değerler tespit edilir. LSCP 
algoritmasını geliştirenler aynı zamanda farklı varyanslarını da denemiş olup en başarılısını 20 veri kümesi üzerinde test 
ederek LSCP_AOM algoritması olduğuna kanaat getirmişlerdir [31]. 

Tablo 7: LSCP Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 348 (2) 230 (3) 525 (2)    
15 359 (2) 250 (2) 1468 (1) %100 %39,99 

Ortalama Satış 
%79,99 

Yüksek Frekans 
 332 (1) 267 (1) 493 (1)    

LOF 

Veri noktalarının yerel komşuluklarına göre yoğunluk miktarının oranlanmasıyla LOF değeri oluşturulur. İncelenen veri 
noktasının kalabalık bir küme içerisinde konumlanmışken yoğunluğunun yüksek olması beklenir fakat buna rağmen veri 
noktasının yoğunluğunun düşük olması küme içerisinde kendisini izole ettiğini, yani oraya ait olmadığını ifade eder 
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böylece LOF değeri yüksek hesaplanır. Tam tersi bir durumda gelişebilir. Çevresinde yer alan veri noktalarının yoğunluğu 
düşükken, baz alınan veri noktasının yoğunluğunun yüksek olması da bir anomali olduğunun göstergesi olup LOF 
değerinin yüksek çıkmasına sebep olur [32].  

LOF değeri 1’e yakın olduğunda yanlış yorumlamalara sebep olabiliyor. Bu soruna çözüm olarak uzmanlar LDBSCA 
(Local Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise, Uygulamaların Yerel Yoğunluk Tabanlı Gürültü ile 
Mekansal Kümelenmesi) algoritmasını kullanımını önermişlerdir. Böylece LOF değeri sadece veri noktasının komşuluklar 
arasındaki yoğunluk ilişkisinin yanı sıra ait olduğu küme içerisinde de hesaplama yapılır. Çeşitli veri kümelerinde yapılan 
testler ile de LDBSCA’nın performansının yüksek olduğunu göstermişlerdir [33]. 

Tablo 8: LOF Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 6221 (16) 230 (784) 192 (55)    
2608 7804 (15) 420 (99) 1830 (41) %92,82 %34,93 

Ortalama Satış 
%84,43 

Yüksek Frekans 
 6222 (14) 424 (69) 1756 (36)    

LOCI 

LOCI algoritmasını geliştiren uzmanlar, diğer algoritmalara göre daha hızlı çalışabilen, mikro kümeleri tespit edebilen ve 
yerel yoğunluğun yanı sıra çoklu küçük küme boyutlarında performans gösterebilen bir yöntem ele almışlardır. Ayrıca her 
bir veri noktasına özel üretilen grafikler, veri kümesinin davranışını görselleştirmesiyle ve aykırı değerin tespitinde 
kullanılan eşik değerini kullanıcı yerine algoritmanın belirlemesiyle diğer algoritmalardan farklı olduğunu belirtmişlerdir 
[34]. 

2.2.2  Yarı Denetimli Anomali Tespiti 

Yarı denetimli öğrenme, etiketlenmemiş verinin daha fazla olduğu durumlarda faydalıdır. Bu durum, veri noktalarını elde 
etmenin kolay ya da ucuz olduğu durumlarda ortaya çıkar, fakat verilere etiket eklemek zaman, iş yükü ve yüksek 
maliyetlere neden olur [35]. Yarı denetimli anomali tespiti, etiketli ve etiketsiz verileri birleştirerek daha iyi sonuçlar elde 
etmeyi amaçlayan önemli bir alandır. Model normal veri noktalarından oluşan eğitim seti üzerinde çalışır, buradan 
öğrendikleri ile de bu davranışların dışına çıkan veri noktalarını aykırı değer olarak işaretler [12]. Yarı denetimli SVM 
(Support Vector Machine, Destek Vektör Makinesi), etiketlenmiş verileri sınıflandırma için kullanırken, etiketsiz verileri 
de anomalileri tespit etmek için kullanabilir Aynı şekilde, GMM tabanlı yöntemler de etiketlenmiş verilerdeki normal 
örüntüyü öğrenir ve etiketsiz verilerde anormal satışları tespit eder. 
Kullanılan Yarı Denetimli Anomali Tespit Algoritmaları: 

AOM 

Veri kümesi üzerinde AOM algoritması, aykırı değer olmadığı sonucuna varmıştır. Farklı k değerleri ve eşik değerleri 
kullanılarak yapılan denemelerde de sonuç değişmemiştir. 
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Tablo 9: AOM Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

0 - - - - - - 

2.2.3 Derin Öğrenmeye Dayalı Anomali Tespit Algoritmaları 

Autoencoder, LSTM ve SO-GAAL algoritmalarında Keras kütüphanesinden faydalanılmıştır. 
Kullanılan Derin Öğrenmeye Dayalı Anomali Tespit Algoritmaları: 

Autoencoder 

Autoencoder algoritması için aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit, Yenilenmiş Doğrusal Birim) 
kullanılmıştır. Algoritma, çıktı katmanının girdi katmanına göre daha az kayıp amacı taşıyarak daha düşük boyutlu veriyi 
bir sonraki nöronun giriş katmanına taşır [36]. Bu yoğun (dense) katmanlarında gerçekleşen girdi verilerin sıkıştırılıp sonra 
tekrar düşük boyutlu iz düşümleri oluşturulduktan sonra orijinal veri ile karşılaştırılır. Verilen eşik değere göre yüksek bir 
hataya sahipse, anomali olarak ayrılır [17]. 

Tablo 10: Autoencoder Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 8483 (2) 420 (17) 543 (14)    
146 7783 (2) 57 (13) 540 (12) %100 %89,72 

Yüksek Satış 
%92,46 

Yüksek Frekans 
 13799 (2) 375 (11) 192 (12)    

LSTM 

RAM gereksinimi fazla olduğundan dolayı kullanılan sistem donanım yönünden yeterli olmamıştır. Sağlıklı sonuçlar 
alınamadığından bu algoritma değerlendirilme dışı bırakılmıştır.  

SO-GAAL 

SO-GAAL algaoritması için GAN (Generative Adversarial Network, Üretken Karşıt Ağlar) modeli oluşturulmuştur [37]. 
İlk aşamada üretici (generatorG) fonksiyonu için giriş ve ara katmanlarında ReLU kullanılırken çıkış katmanında Linear 
aktivasyon fonksiyonu kullanılmıştır. Üretici gerçek verileri kullanarak benzer ve sahte aykırı değerler üretir [38]. İkinci 
aşamada ayrıştırıcı (discriminator) fonksiyonu tanımlanır. Ayrıştırıcı, üretici tarafından oluşturulan sahte veriler üzerinde 
çalışır ve değerleri normal ve anormal olarak sınıflandırır [38]. Giriş ve ara katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu 
kullanılırken son katmanda Sigmoid kullanılmıştır.  
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Tablo 11: SO-GAAL Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 3165 (8) 230 (307) 192 (67)    
1871 2444 (7) 424 (59) 1756 (37) %99,73 %26,83 

Ortalama Satış 
%86,42 

Yüksek Frekans 
 2648 (7) 80 (52) 527 (34)    

2.2.4 Diğer Özel Yöntemler 

Özel birkaç anomali tespiti yöntemleri de incelenerek, verilerin özelliklerine ve analiz yapılacak senaryoya bağlı olarak 
etkinlikleri değerlendirilmiştir. Bu diğer yöntemler arasında Isolation Forest ve OCSVM gibi algoritmalar yer almaktadır. 
Aynı zamanda Isolation Forest algoritmasını Feature Bagging algoritması ile kullanılarak oluşabilecek değişimlerde 
gözlenmiştir. 
Kullanılan Diğer Özel Anomali Tespit Algoritmaları: 

Isolation Forest  

Veri kümesi eğitim ve test olmak üzere ikiye ayrılır. Eğitim veri kümesi, yalıtılmış alt kümelere ayrılarak yapraklara kadar 
bu işlem devam edilir ve test veri kümesi üzerinde izolasyon yolu hesaplanır, böylece anomali skorları elde edilmiş olur 
[39]. Kısa yollar normal verileri temsil ederken uzun yollar ise aykırı değerleri temsil etmektedir. Diğer kullanılan 
algoritmalara göre %20 ile en yüksek anomali oranı bulunmuştur. 

Tablo 12: Isolation Forest Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 8716 (13) 230 (842) 192 (193)    
5821 7823 (9) 420 (131) 1756 (173) %98,62 %35,28 

Ortalama Satış 
%85,99 

Yüksek Frekans 
 7258 (8) 424 (125) 1830 (115)    

Feature Bagging  

Temel algoritma olarak Isolation Forest kullanılmıştır. Bootstrap tekniği ile rastgele veriler seçilerek, veri kümesi alt 
kümelere ayrılmıştır. Alt küme sayısı veri kümesi boyutu ile aynı olacak şekilde ayarlanmıştır. Isolation forest algoritması 
her bir alt küme için çalıştırılıp anomali skorları elde edilmiştir.  Tüm iterasyonlar için oluşturulan anomali skorlarının 
ortalaması alınıp aykırı değerlere ulaşılmıştır. Sadece Isolation Forest kullanılarak yapılan çalışma ile kıyaslandığında 
anomali sayısında %15,01 değerinde bir düşüş gözlemlenmektedir. Dolayısıyla aykırı değerlerin gerçek sayısı bilinmediği 
halde diğer algoritmalar ile kıyaslandığında Isolation Forest çok yüksek bir anomali oranı çıkarmıştır. Bu da performansı 
hakkında şüpheye düşürmektedir. Diğer özellikler açısından bakıldığında ise çok benzer sonuçlar alınması da Isolation 
Forest’ın gerçek aykırı değerleri doğru tespit etmiş olabileceğini ama bazı noktalarda benzerliklerden dolayı normal 
değerleri de seçip hataya düştüğü yorumunu yapmamıza olanak sağlar. Aynı zamanda buradan da Feature Bagging [40, 
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41] algoritmasının kullanımının, temel algoritmanın performansını ve güvenilirliğini iyileştirmede katkısı olduğu 
gözlenmektedir. 

Tablo 13: Feature Bagging Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 8613 (4) 230 (209) 192 (44)    
1455 7483 (4) 420 (35) 1830 (43) %97,80 %34,50 

Ortalama Satış 
%85,15 

Yüksek Frekans 
 8210 (3) 290 (29) 1756 (35)    

OC-SVM 

OC-SVM algoritması alan bazlı bir yöntemdir, eğitilmiş model verileri örneklem uzayında konumlandırır ve orijine 
uzaklıklarını hesaplar. Orijine ne kadar yakınsa normal, karar sınırına yani hiper düzeleme ne kadar yakınsa anormal olarak 
sınıflandırılır [27]. Karmaşık veri yapılarında başarılı olmasına karşın sadece küresel çekirdek fonksiyonları ile 
çalışabilmesi sınırlı çalışma yetkinliği tanımaktadır [37]. 

Tablo 14: OC-SVM Anomali Raporu 

Anomali 
Sayısı 

İşlem 
numarası ve 
tekrar adedi 

Müşteri 
numarası ve 
tekrar adedi 

Ürün 
numarası ve 
tekrar adedi 

Genel 
İndirim 
Uygulanma 
Oranı 

Genel 
Maximum 
Segment Oranı 

Genel 
Maximum Satın 
Alma Frekansı 
Oranı 

 12030 (8) 230 (93) 540 (92)    
1455 13799 (5) 57 (81) 192 (91) %93,33 %62,88 

Yüksek Satış 
%80,82 

Yüksek Frekans 
 13798 (5) 420 (79) 543 (87)    
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3. BULGULAR VE TARTIŞMA 

Tablo 15: Maksimum Anomali Skoruna Sahip Verilerin Bilgileri  

Algoritma 
Adı 

Veri 
Kümesi 
Anomali 
Oranı 

İşlem 
Numarası 

Müşteri 
Numarası 

Tarih İndirim 
Kontrolü 

Segment Satın 
Alma 
Frekansı 

AOM - - - - - - - 
Autoencoder %0,50 11242 15 Şubat 

2023 
1 Yüksek Yüksek 

AvgkNN %5 6155 230 Temmuz 
2020 

1 Yüksek Yüksek 

Feature 
Bagging 

%4,99 5014 230 Mayıs  1 - Yüksek 

GMM %5 1163 80 Ağustos 1 Ortalama Yüksek 
Isolation 

Forest  
%20 261 420 Kasım 

2020 
0 Yüksek Yüksek 

kNN %5 6155 230 Temmuz 
2020 

1 Yüksek Yüksek 

LOF %8,96 261 420 Kasım 
2020 

0 Yüksek Yüksek 

LSCP %0,05 376 481 Aralık 1 Ortalama Yüksek 
MCD %2 2744 290 Kasım 1 - Yüksek 
OCSVM %4,99 7074 272 2022 1 Yüksek - 
PCA %1,79 427 58 Temmuz 1 Ortalama Yüksek 
SO-GAAL %6,42 4225 66 Mart 1 - Ortalama 

 En yüksek aykırı değer skoruna sahip veri noktasına göre tablo oluşturulmuştur. 

Yöntemler bölümünde algoritmaların tek tek aykırı değerlerine bakılıp en çok tekrar eden 3 aykırı noktaya sahip veriler 
tablo haline getirilmiştir. Genel değerlendirmeler ve yorumlar ilgili bölümün altında yer almaktadır. Aykırı değerlerin 
geneline bakıldığında, anomalilerin büyük çoğunluğunda ortalama %95,58’nde indirim uygulandığını göstermektedir. 
Buradan indirim uygulandıysa anomalidir yorumunu yapmak hatalı bir yaklaşımdır. Aksi durumu Tablo 15 ‘de Isolation 
Forest ve LOF algoritmalarında en yüksek anomali skoruna sahip veride indirim uygulanmadığını göstermektedir. Fatura 
işlem numaralarına bakıldığında ise ilk üçte ortak olarak bulunan 7804, 13799, 11392 ve 12030 numaralı faturalar ortak 
özellik olarak dikkat çekmektedir. Çalışanların kontrol yapması durumunda bu 4 faturaya öncelikli olarak bakılması tavsiye 
edilebilir. Segment yüzdeliklerine bakıldığında ortalama ve yüksek segment üzerinde değişken oranlara sahiptir. Düşük 
segmente, şirkete düşük gelir getirisine sahip müşterilere uygulanan tüm algoritmalarda rastlanmamıştır. Ama bu anomali 
tespitinde sağlıklı bir belirteç olacağı anlamına gelmez, tek başına bu öncüle göre yorum yapmak doğru değildir. Her 
müşterinin satın aldığı ürün adedinin frekansının kategorik veriler üzerinde durumu, uygulanan tüm algoritmalarda genel 
ortalamasına bakıldığında %83,06 ile yüksek frekansta olanların aykırı değer olarak rastlanması ihtimali yüksektir. Etiketli 
veriler bulunmadığı için kesin bir kanıya varılamasa da satışta ve faturalandırılmada yaşanabilecek olası krizlerde hata 
sebebinin hızlı bulunmasına olanak sağlar. Yetkilinin olası anomaliye odaklanması ve geniş veri kümesini filtrelemesi 
kolaylaştırılır. Etiketli veriler bulunmadığından ve tarih verileri de çok değişkenlik gösterdiğinden dolayı bunun üzerine 
çıkarım yapmak doğru değildir. Perakende veri kümesi üzerinde aykırı değerlerin tespitinde yorumlanabilirlik başarısının 
en yüksek olduğu öncül ve anomali skorlarının tüm algoritmalarda toplandığı müşteri numaralarının incelenmesi öneri 
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olarak sunulabilir. İstatistiksel olarak diğer algoritmalarla birlikte aykırı değere sahip olması, yani şüpheli duruma 
alınabilecek müşteriler Tablo 16 da verilmiştir.  

Tablo 16: Riskli Müşteriler 

Müşteri 
Numarası 

52 57 230 375 420 424 

Anomali 
olma olasılığı 

%0,32 %1,29 %18,78 %0,87 %2,83 %1,34 

Kullanılan algoritmalarda tekrar sayısına ve anomali skorlarının yüksekliğine göre seçilmiş 6 adet müşteri yer 
almaktadır. Aynı zamanda aykırı değer tespit edilen 12 algoritma içinde 230 ve 420 müşteri numarasına sahip olanlar 8 
algoritmada da yüksek tekrar sayılarına ulaşmıştır. Bu yüzden olası bir sorunda yetkililer için kontrol edilmesi önerilen iki 
müşteri olarak seçilebilirler. 

4. SONUÇLAR 

Anomalilerin birçok disiplinde ciddi sorun teşkil etmesiyle birlikte asıl kullanılan veri kümesi özelinde, KOBİ’lerin 
ihtiyaçları göz önüne alındığında iş akışının ve finansal durumlarının kontrolden çıkmaması adına dikkat edilmesi gereken 
bir problemdir. Bu amaç doğrultusunda satış anomalilerinin hızlı yakalanması hedeflenmektedir, KOBİ’lerin verimliliği 
ve iş akışının stabil ilerlemesi için Kolay.AI adlı yazılımda da bu konu üstünde durulmuştur [42]. Kaggle veri tabanından 
alınan perakende satış verileri üzerinden bazı anomali tespit algoritmaları kullanılarak performans değerlendirilmesi ve 
etiketsiz veriler için analiz sonuçlarının yorumlanması üzerine çalışılmıştır [43]. AOM, Autoencoder, AvgkNN, Feature 
Bagging, GMM, Isolation Forest, kNN, LOF, LSCP, MCD, OCSVM, PCA ve SO-GAAL teknikleri uygulanmış olup veri 
ön işleme, özellik çıkarımı ve algoritma sonuçlarının yorumlanması üzerine bilgi verilmiştir. Benzer veri kümelerinde 
anomali tespiti yaparken algoritma seçimi, yorumlama ve anlam çıkarımı aşamaları için fikir verme amacı taşımaktadır. 
Aynı zamanda veri kümesinin zenginleştirilmesi ve bu sayede oluşacak yeni değişkenlerin başarılı bir aykırı değer 
tespitinde önemli olduğu göz önüne getirilmiştir. 
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