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TALEP TAHMINI iICIN MODEL TOPLULUKLARININ KULLANILMASI

OZET

Tedarik zinciri, {liriin, bilgi, servis ve paranin kaynaktan miisteriye veya miisteriden
kaynaga aktarimi ve bu aktarim sirasinda gergeklesen tiim siirecleri ifade etmektedir.
Depolar igin talep tahmini ise herhangi bir deponun ileri tarihli bir zaman dilimi i¢in
hangi iirlinden hangi miktarda satacagini ongdrebilmek i¢in bir model gelistirilmesi
ve bu model kullanilarak ilgili sonuglarin tiretilmesi siirecidir. Talep tahmini, tedarik
zinciri yonetimi igerisindeki bir alt siire¢ olup oldukc¢a karmasik, zor ancak bir o
kadar da 6nemli bir problem olarak kabul edilmektedir. Talep tahmininin karmagik
bir problem olmasindaki en Onemli sebeplerden biri olduk¢a fazla sayida dis
faktorden etkilenmesidir. Bir depo i¢in talep tahmini yapilirken deponun bulundugu
bolge, bu bolgedeki miisterilerin ekonomik durumlari, bolgedeki depo sayisi,
bolgenin biiyiikliigii gibi bir¢ok faktoriin géz onlinde bulundurulmasi gerekmektedir.
Tiim bunlara ek olarak depo ve {iriin sayisinin fazlaligi da problemin karmasikligini
arttirmaktadir. Bu ¢alismada yukarida onemi ve zorlugu vurgulanan, depolar igin
talep tahmini iizerine ¢alisilmistir.

Yapilan c¢alismada kullanilan veri kiimesi Tirkiye’de hizmet veren ulusal bir
kuruyemis firmasmin ii¢ yillik gercek satis verileri kullanilarak olusturulmustur.
Olusturulan veri kiimesinde 98 ana dagitim deposu ve 70 farkli iirlin yer almaktadir.

Calismada oncelikle secilen dort farkli makine 6grenmesi algoritmasiyla (Lineer
Regresyon, Cok Katmanli Algilayici, Bayes Ag1, Ardistk Minimal Optimizasyon)
bagimsiz modeller olusturulmustur. Ardindan cesitli ¢izge ve veri madenciligi
yaklasimlar1 kullanilarak depolarin iirlin satis davranislarina iligkin gruplar
olusturulmustur. Olusturulan bu gruplar i¢in ayr1 ayr1 modeller olusturuldugunda
basarimin artti§1 goriilmiistiir.

Bunun ardindan Lineer Regresyon, Cok Katmanli Algilayici, Bayes Agi, Ardisik
Minimal Optimizasyon algoritmalarindan olusturulan modellerin model toplulugu
olusturma (model birlestirme) yaklagimindan yararlanilarak birlikte kullanilmasi
denenmigstir. Boyle bir yaklasimin denenmesinin nedeni, talep tahmini gibi karmasik
bir problemi ¢dzmek icin tek bir modelin yetersiz kalmasidir. Model toplulugu
olusturma ydntemleriyle basarimin arttirilabilecegi diisiiniilmiistiir. Burada model
toplulugu olusturulmasi i¢in oncelikle yi1gilmis genelleme yonteminin kullanildig
denemeler yapilmistir. Bu denemeler sirasinda ilk olarak yukarida bahsedilen 4 farkli
algoritma birlikte kullanilarak, ardindan bu algoritmalarin ikili ve {gli
kombinasyonlar1 kullanilarak yigilmis genelleme modelleri olusturulmus ve
karsilastirilmistir. Son olarak modelleri birlestirmek i¢in bu c¢alismada oOnerilen
yontemle baska bir deneme yapilmistir. Calismada Onerilen model, yigilmis
genelleme yonteminden yola ¢ikilarak olusturulmustur. Ancak s6z konusu modelin
genelleme modeli icin giris Oznitelikleri secilmesi kismi yigilmis genelleme
yonteminden ayrilmaktadir. Onerilen yontem kullanilarak tahmin modelinin
basariminin arttig1 gézlenmistir.
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USING ENSEMBLES OF CLASSIFIERS FOR DEMAND FORECASTING

SUMMARY

Supply chain means all the processes during transfering finance, product, service and
information from source to customer or customer to source. There are several types
of supply chain models which are composed according to their complexities. Supply
chain types can be collected into three main groups: Direct Supply Chain, Extended
Supply Chain and Ultimate Supply Chain. Demand forecasting which is a research
topic in machine learning is the process of estimating the product quantity that
customers will purchase. Demand forecasting for warehouses means constructing a
model to estimate demands of products for a future time interval.

In Direct Supply Chain model, the products of a manufacturer are sent to distribution
warehouses. Customers reach these products through distribution warehouses of the
company. In Extended Supply Chain model, numerously different components are
added to supply chain model likewise suppliers of supplier, customers of customers
etc. Due to the fact that there are several components are added in this model, it is
more complicated than Direct Supply Chain model. In Ultimate Supply Chain model,
there are additional components such as third party logistic company, financial
providers, market research companies etc. In this model, these components should
also be considered during processes.

Demand forecasting which is a sub process of supply chain management is a quite
complex and important problem. Because of the complexity of demand forecasting is
that it is effected from numerously different factors. For instance, region size, sale
power of region community, product type, population of the region should be
considered in order to forecast demand of a warehouse. In addition to that, when the
number of warehouses and products increase, the demand forecasting problem
becomes more and more complex.

Since both the number of warehouses and the variety of products increase in today’s
competitive and dynamic business environment, accurate demand forecasting
becomes more important. Thanks to accurate demand forecasting, planning the other
phases of supply chain management can be done in the correct way. In addition to
that, the improvement of the accurracy of demand forecasting provides quite
significant savings. For instance, accurate demand forecasting provides avoiding
various expenditure likewise unnecessary logistic costs, storage costs, redundant
producer goods etc. Thus, it is aimed to increase the profitability of company.

The main purpose of this study is developing a model which provides estimating the
quantity of sale amounts of different products for main distribution warehouses
correctly. In this study, we focus on a Direct Supply Chain model which contains
numerous main distribution warehouses. Moreover, every main distribution
warehouse contains several sub distribution warehouses in this model. Customers can
reach products through sub distribution warehouses. In our problem, customers are
end sale points such as supermarkets, canteens, grocery stores etc.
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In this thesis, we studied forecasting the demand of main distribution warehouses
with low error rate problem for a company. The dataset of this study was constructed
from the real sales transaction data of a national dried fruits and nuts company from
Turkey. This company gives service to nearly all cities of Turkey. Sales transaction
of 2011, 2012 and 2013 were used for this dataset. This company has ninety eight
main distribution warehouses. The company produces and distributes seventy
different products.

It becomes more difficult to estimate the demand accurately using traditional
methods with the increasing number of the variety of products and size of
warehouses. Because of this situation, most of the previous studies are focus on
limited count of warehouses or products. In addition to that, most of the previously
proposed methods are interested in forecasting demand of customers. Differently
from this, we focus on forecasting the demand of main distribution warehouses in
our study. Moreover, the estimation accuracy of previous studies are not sufficient.
Contributions of this thesis can be summarized as follows: proposed methodology
can handle numerous main distribution warehouses and products, bipartite graphs
and special data mining techniques for bipartite graphs are used for defining sale
behaviours of main distribution warehouses, a new methodology for ensembling
classifiers is proposed.

There are four basic steps of the methodology. In the first step, dataset is constructed
from sale invoices of 2011, 2012 and 2013 years for the national dried fruit and nut
company. Constructed dataset contains ninety eight main distribution warehouses
and seventy different products. Moreover, the dataset comprises numerous additional
information likewise main distribution warehouse information (locations, number of
sub distribution warehouses, number of vehicles, number of customers, number of
employees, size of sale region etc.), product information (product ontology is used
for that), sale amounts and sales time information.

Second step of the methodology is called data preparation. This step is used for
cleaning and preparing data for the data mining methodologies. For this reason,
dataset is analized and it is found that there are quite small quantities of columns
which are empty. Rows which contain empty columns are deleted. After that, a
product ontology which is used for defining products and their properties is
constructed. This ontology will be used for forecasting demand of a new product.
Because of the fact that a new product doesn’t have any past sale data, sale data of
the nearest neighbours in the ontology of the new product will be used for demand
forecasting. After that, numerous new properties are found for warehouses. For
instance, six main categories are constructed for main warehouses, customer lifetime
values are calculated for warehouses. Also, special day problem is handled in this
step. Because, it is noticed that special days (New Year, Ramadan Holiday, Ramadan
Month, Sacrifice Holiday etc.) change product demands more than expected.

Third step of the methodology is used for modeling the sale behaviours of
warehouses. Because of this step is that some of the main distribution warehouses
have different sale behaviours. Some warehouses give service to wider area and they
also have more sub distribution warehouses than others. Moreover, some main
warehouses may sell higher profit margin products. For this reason, main distribution
warehouses are grouped based on their product sale amounts using bipartite graph.
After the bipartite graph is constructed, this graph is clustered using Bipartite Graph
Clustering algorithm.
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In order to decrease the error rate, another bipartite graph is constructed for modeling
sale behaviours of sub distribution warehouses. Purpose of this operation is that,
some sub distribution warehouses give service to different areas with different
purchase power. Bipartite graph which includes sub distribution warehouses is
clustered using Bipartite Graph Clustering algorithm.

In the last step of the methodology, stand-alone models are constructed using Multi
Layer Perceptron, Linear Regression, Sequential Minimal Optimization and
Bayesian Network algorithms. After that, some clusters are composed according to
sales behaviours of main distribution warehouses using graphs and data mining
methodologies. Constructing separate models for main distribution clusters provides
improvement in results. Then, separate models are trained for every sub distribution
warehouse clusters. This trial gives better results than previous trials.

After that, models which are composed using Multi Layer Perceptron, Linear
Regression, Sequential Minimal Optimization and Bayesian Network algorithms are
combined using classification ensemble approach. Because of using this approach is
that stand alone models are unefficient to solve demand forecasting problem. Thus,
stacked generalization which is an example of classification ensemble is tried for
combining these models in this study.

Stacked generalization methodology contains two basic levels which are level-0 and
level-1. In level-0, output results are estimated for every separate models. In level-1,
another model which uses output results of level-0 as input attributes is trained.
Level-1 is called as generalization phase in this methodology.

In the next trial, stacked generalization models are constructed using binary
combinations of given four machine learning algorithms. There are six different
combinations of these algorithms and separate stacked generalization models are
constructed for every different algorithm combinations. For instance, one of the
stacked generalization models contains only Multi Layer Perceptron and Sequential
Minimal Optimization in the level-0 of stacked generalization model.

Afterwards, triple combinations of four machine learning algorithms are selected.
These four combinations are used for constructing separate stacked generalization
models. For example, in one of the trials, level-0 of stacked generalization model
contains only Multi Layer Perceptron, Bayesian Network and Linear Regression
algorithms. Next trials are done using other triple combinations.

Finally, a new method is applied to combine models. This new method was
constructed based on stacked generalization but different attributes were used as
inputs of generalization phase (level-1) model. In stacked generalization, level-1
which is called as generalization phase uses results of first step model outputs as
input attributes. Differently from stacked generalization, proposed method uses both
results of level-0 model outputs and level-0 model input attributes as input attributes
of level-1 (generalization model). This methodology decreased the error rate of the
system.

In brief, experiments show that clustering warehouses based on their sale behaviours
and training separate models for these clusters provides better results than training
one model for all warehouses. Reason of this situation is that, training different
models for warehouses which have different sale behaviours is more appropriate for
given problem. In addition to that, proposed ensembling classifiers methodology
gives better results than stacked generalization methodology.
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1. GIRIS

Tedarik zinciri, iirlin, servis, para ve bilginin kaynaktan miisteriye kadar ¢ift yonlii
olarak aktarimi ile ilgili tiim siiregleri kapsayan ve yoneten yapidir [1]. Tedarik
zincirinin  ilgili  yapmin karmasikligima gore olusturulmus farkli tiirleri
bulunmaktadir. Bu tiirler temel olarak 3’e ayrilabilir: Dogrudan Tedarik Zinciri,
Genisletilmis Tedarik Zinciri ve Ust Diizey Tedarik Zinciri [2]. Sekil 1.1°de
goriildiigii gibi, Dogrudan Tedarik Zinciri’nde {ireticinin tirlinleri depolara gonderilir
ve miisteriler iriinlere bu depolar araciligiyla ulasirlar. Genisletilmis Tedarik
Zinciri’'nde ise tedarik¢inin tedarikgileri, miisterilerin miisterileri vb. bilesenlerin de
zinciri dahil edilmesiyle daha karmasik bir yap1 elde edilir. Bu yapt Sekil 1.2°de
goriilmektedir. Sekil 1.3’teki Ust Diizey Tedarik Zinciri’nde ise Genisletilmis
Tedarik Zinciri’ne {iglincii taraf lojistik firmasi, finansorler, pazar aragtirmasi yapan

firmalar gibi bilesenlerin de eklendigi oldukca karmasik bir yap1 bulunmaktadir.

Tedarikci Organizasyon

Sekil 1.1: Dogrudan tedarik zinciri.

L m L Tedarikgi Organizasyon Musterinin

Tedarikgisi Msterisi

Sekil 1.2: Genisletilmis tedarik zinciri.

Talep tahmini ise tedarik zinciri yonetiminin olduk¢a 6nemli ve karmasik bir alt
stirecidir. Talep tahmini, tedarik zinciri igerisindeki ilgili bilesenlerin ileri bir zaman
diliminde hangi iirlinden hangi miktarda satin alacaklarin1 gercege en yakin sekilde
tahmin etmek icin modeller gelistirilmesi ve bu modeller kullanilarak ilgili
miktarlarin hesaplanmasi siireci olarak tanimlanabilir. Bu siirecin zorlugunun en

temel sebeplerinden biri birgok dis faktdrden etkilenmesidir. Ornegin bir ana depo



icin talep tahmini yapilirken gercege yakin sonuglar elde edebilmek amaciyla
deponun hangi bolgede bulundugu, bolgenin biiyiikligili, miisteri sayisi, liriin tipi gibi
cok cesitli faktorler goz onilinde bulundurulmalidir.

Ugincii taraf

lojistik
firmas

Tedarikginin

Miisterinin

Tedarikgi Organizasyon Msterisi

Tedarikgisi

Pazar

Finansdrler arastirmasi
firmasi

Sekil 1.3: Ust diizey tedarik zinciri.

Talep tahmininin gercege yakin sekilde yapilmasi tedarik zincirindeki tiim stireglerin
dogru sekilde planlanabilmesine yardimci olmasi acisindan olduk¢a Onemlidir.
Ornegin talep tahmininin gergege oldukca yakin sekilde yapilmasiyla gereksiz
lojistik masraflari, depolama maliyetleri, gereksiz miktarda hammadde tedarik
edilmesi gibi olduk¢a Onemli sorunlarin Oniine gecilebilir. Bu sayede firmanm

karliliginin arttirilmast hedeflenmektedir.

[lgili tezin amac1, Dogrudan Tedarik Zinciri yapisina uygun bir firmanim ana dagitim
depolarinin hangi zaman diliminde, hangi {iriinden hangi miktarda satacaklarinin
gercege en yakin sekilde tahmin edilmesini saglayabilecek bir model
geligtirilmesidir. Tez kapsaminda ele alinan tedarik zincirinde bir adet iiretici
firmanin ¢ok sayida ana dagitim deposu, ve her bir ana dagitim deposunun farkli
sayida alt depolar1 bulunmaktadir. Bu yap1 Sekil 1.4’te goriilmektedir. Ilgili tedarik
zincirinde miisteri olarak kabul edilen kantin, bakkal, market vb. satis noktalari
iirtinleri alt depolardan temin etmektedirler. Tez kapsaminda talep tahmini sonuglari
ana dagitim depolar1 i¢in hesaplanmaktadir. Tezde kullanilan veri kiimesi
Tiirkiye’deki hemen hemen her ile hizmet veren yerel bir kuruyemis firmasmin 2011,
2012 ve 2013 yillart gercek satig faturalart kullanilarak olusturulmustur. Bahsedilen
veri kiimesinde doksan sekiz farkli ana dagitim deposu ve yetmis farkli iirlini

bulunmaktadir.



n}.

(uejerion Sues uos)
J2usn

Ana Dagitim  Alt Dagrtim
Depolar Depolar

Sekil 1.4: Calismadaki tedarik zinciri.

Ilgili problemde ana dagitim deposu ve iiriin sayisinin fazla olmasi geleneksel
yontemlerin yetersiz kalmasina sebep olmaktadir. Konuyla ilgili yapilmis
caligsmalarin hemen hemen hepsinde depo sayisi ve iirlin sayist sinirh tutulmustur.
Ayrica yapilan ¢aligmalarin ¢ogunda ana depolar igin degil, son satis noktalar:
(bakkal, market, kantin vb.) i¢in talep tahmini yapilmistir. Bunun yanisira, mevcut
yontemler ile elde edilen bagar1 oranlari yeterince yiiksek degildir. Bu tezin konuyla

ilgili olarak sagladig: katkilar ise su sekilde ifade edilebilir:

e Tez kapsaminda yapilan calismayla fazla sayida depo ve {irlin bulunmasi

durumunda da ¢6ziim saglayabilecek bir yontem Onerilmistir.

e Depolarin iiriin satis davranislarini belirleyebilmek i¢in ¢izgeler olusturulmus

ve bu cizgelerde veri madenciligi yontemleri uygulanmaistir.

e Oldukg¢a karmasik olan talep tahmin problemi i¢in tek bir modelin yetersiz
kalmas1 sebebiyle birden ¢ok modelin birlikte kullanildigi bir ydntem

Onerilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde yapilan literatiir arastirmasi, liclincii boliimiinde kullanilan
yontemler, dordiincli boliimde ise Onerilen yontem ve bu yonteme iligkin detaylar
verilmigtir. Tezin besinci bolimii yapilan deneyler, bu deneylerden elde edilen
sonuclarin verildigi kisimdir. Altinct boliimde ise elde edilen sonuglar agiklanmis, bu

sonugclarla ilgili yorumlardan ve gelecek ¢aligmalardan bahsedilmistir.






2. LITERATUR CALISMASI

Ana depolar i¢in talep tahmini, herhangi bir ana deponun ileri tarihli bir zaman
diliminde hangi iirlinden toplamda kag¢ adet satacaginin hesaplanmasidir. Literatiirde
talep tahmini i¢in kullanilan yontemlerin iki ana baslikta toplandigi goriilmiistiir.
Bunlar tek bir modelden olusan yontemler ve birden ¢ok modelin birlikte kullanildig:
hibrid modellerdir. Tek bir modelden olusan yontemler de istatistiksel modeller ve

makine 6grenmesi modelleri seklinde ikiye ayrilabilir.

Hareketli ortalama ve Box-Jenkins modelleri istatistiksel modeller ig¢erisinde en ¢ok
kullanilan modellere 6rnek olarak verilebilir. Literatiirde talep tahmini i¢in bu
yontemleri kullanan cesitli ¢alismalar mevcuttur. Oregin bir ¢alismada Box-Jenkins
sezonsal ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) modelleri
kullanilarak zaman serileri analizi ve tahmini yapilmaya g¢alisilmistir [3]. Ancak
tedarik zinciri problemi oldukg¢a karmasik oldugu i¢in bu yontemler yeterli bagarimi
saglamakta yetersiz kalmislardir. Buradan yola ¢ikilarak, geleneksel istatistiksel
modeller yerine yapay zeka yontemlerinin kullanilmasi fikri ortaya cikmuistir.
Yapilan bir ¢alismada istatistiksel yontemlerin promosyon olmayan dénemler igin
basarili sonu¢ verdigi, ancak promosyon olmasi durumunda yetersiz kaldigina
deginilmistir. Yine bu calismada promosyon durumunda regresyon agaglarinin
geleneksel istatistiksel yontemlerden daha basarili oldugu belirtilmektedir [4]. Bagka
bir ¢alismada ise talep tahmini i¢in regresyon agaclart kullanildiginda, en kii¢iik kare
regresyonu, temel bilesen regresyonu, pargali en kii¢lik kare regresyonu, carpimsal
regresyon ve yari logaritmik regresyon yontemlerine kiyasla daha yiiksek basarim

elde edildigi vurgulanmustir [5].

Ozellikle yapay sinir aglarinmn talep tahminine yonelik bircok calismada kullanildig
goriilmiistiir [6-11]. Yapay sinir aglarinin geleneksel istatistiksel modellerle
kiyaslamasmm yapildig1 cesitli ¢alismalar bulunmaktadir. Ornegin Banglades’teki
bir siipermarketin verileriyle yapilan bir ¢alismada 6ncelikle geleneksel Holt-Winter
modeliyle ardindan ise yapay sinir aglari ile tahmin yapilmistir. Hata oranlart MAPE

(Ortalama Mutlak Yiizdesel Hata) ile Olcililmiis ve yapay sinir aglarinin geleneksel



istatistiksel modellere kiyasla daha yiliksek basarim sagladigi belirtilmistir [12].
Yapay sinir aglarinin talep tahmini i¢in yaygin olarak kullaniliyor olmasi sebebiyle,
bu modeli baska modellerle kiyaslayan cesitli ¢alismalar da yapilmistir. Bunlardan
bir tanesinde ANFIS (Adaptive Neural Fuzzy Inference System) ile yapay sinir aglari
kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglarda ANFIS’in kullanilmasiyla daha yiiksek
basarim elde edildigi belirtilmistir [13]. Baska bir ¢alismada ise bir giyim firmasinin
perakende satis talebi tahmini i¢in tam bagli olmayan yapay sinir aglari, tam baglh
yapay sinir aglart ve SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average) yontemleri karsilagtirilmis ve tam bagli olamayan yapay sinir aglarinin
diger iki yonteme kiyasla daha yiiksek basarim sagladigi vurgulanmistir [10]. Talep
tahmini i¢in yapay sinir aglarini lineer regresyon ile kiyaslayan ve test sonuglarini
yedi farkli performans metrigi ile karsilagtiran bir ¢alismada ise yapay sinir aglarinin

daha iyi performans sagladig: belirtilmektedir [14].

Son zamanlarda yapilan calismalarda ise basarimi arttirmak amaciyla farkl
modellerin birlikte kullanildigir goriilmektedir. Yapilan bir ¢alismada oncelikle
SARIMA ile birden ¢ok degiskenli lineer regresyon, ardindan SARIMA ile dagilim
regresyonu birlikte kullanilarak 2 farkli hibrid tahmin yontemi olusturulmustur.
Calisma sonucunda hibrid yontemlerin tek basina yapay sinir aglar1 veya SARIMA
kullanan yontemlere kiyasla daha yiiksek basarim sagladigi belirtilmistir [15].
Kesikli dalgacik doniisiimii yontemini yapay sinir aglari ile birlikte kullanan ve bu
hibrid yontem ile ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)’dan daha
daha diisiik hata orani elde eden bir calisma da bulunmaktadir [16]. Baska bir
caligmada genetik algoritmalar ile yapay sinir aglar1 hibrid sekilde kullanilmaktadir.
Bu calismada giinliik siit satig verisi ile c¢alisilmis olup bahsedilen hibrid yontem
lineer AR (Autoregressive Model) yontemine kiyasla hatanin yaklasik %5 azalmasini
saglamistir [17]. Yine hibrid yaklasimi kullanan baska bir ¢alismada ise Sili’de bir
siipermarketin satig verileri ile calisilmis, ARIMA modeli ve yapay sinir aglarinin
birlikte kullanildigt bir model olusturulmustur. Bu modelin hibrid olmayan

yontemlere kiyasla daha diisiik hata oranina sahip oldugu vurgulanmigtir [18].

Literatiirde birden ¢ok modelden elde edilen tahmin sonuglarin1 birlestirerek model
topluluklar1 olusturma yaklagimina iliskin ¢alismalara rastlanmaktadir [19,20,21].
Oylama ve ortalama alma gibi basit yontemlerin bagimsiz modellere kiyasla tahmin

dogrulugunu arttirdigin1 gosteren g¢aligmalar bulunmaktadir [22]. Ancak topluluk



secme, modelleri birlestirmek icin bir fonksiyon egitme gibi daha karmasik model
toplulugu olusturma yontemlerinin kullanilmasiyla daha yiiksek dogrulukta sonug
veren model topluluklari elde edildigini gdsteren ¢alismalar mevcuttur. Ornegin bu
konuda yapilan bir ¢aligmada yedi test problemi ve on farkli performans metrigi
kullanilarak yapilan karsilastirmalar sonucunda model topluluklarinin hem bagimsiz
modellerden hem de ortalama alma gibi basit yaklagimli birlestirme yontemlerinden

daha yiiksek basarim sagladig: belirtilmistir [23].

Modelleri birlestirmek i¢in kullanilan karmasik yontemlerden biri olan yigilmis
genellemede ise modelleri birlestirmek i¢in baska bir model kullanilmaktadir [24].
Yigilmis genelleme yontemi, birden ¢ok Ogrenme asamasi igermesi bakimindan
ardisik 0grenme (cascade learning) yontemine [25] benzemektedir. Ancak ardisik
O0grenme yonteminden farkli olarak yigilmis genellemede sadece iki adet ardisik
O0grenme asamast bulunmaktadir. Bunun yani sira, ardisik 6grenmede birden ¢ok
temel model olmasi gibi bir zorunluluk yoktur. Pespese 6grenme modellerinin olmasi
yeterlidir. Yigilmis genellemeyi 21 farkli makine 6grenmesi veri kiimesiyle test eden
ve bu testler sonucunda basarili sonuclar elde edildigini gosteren bir ¢alisma da
bulunmaktadir [26]. Y1gilmis genelleme yontemini modellerin ayr1 ayr1 kullanildigi
yontemlerle kiyaslayan calismalar bulunmaktadir. Ornegin bir calismada yigilmis
genelleme ile bagimsiz modeller karsilastirilmis ve test edilen iki problem icin de
y1gilmis genellemenin daha yiiksek basarim sagladig: ifade edilmistir [27]. Buna ek
olarak y1gilmis genelleme model toplulugu olusturma yonteminin diger model
toglulugu olusturma yontemlerine kiyasla daha yiliksek basarim sagladigini ifade
eden galigmalar bulunmaktadir. Ornegin, ii¢ farkli 6grenme algoritmasi kullanilarak
olusturulan y1gilmig genelleme modelinin ayni algoritmalar kullanilarak olusturulan
oy coklugu yontemine kiyasla ii¢ farkli veri kiimesi kullanilarak yapilan testlerde

daha 1yi performans gosterdigi belirtilmektedir [28].

Yigilmig genelleme c¢ok cesitli alanlardaki c¢alismalarda kullanilmistir. Protein
lokalizasyon tahmini [29], Alzheimer hastaliginin erken tanisi1 [30], hileli finansal
durumlarin tahmini [31], resim siniflandirma [32], kredi risk degerlendirmesi [33],
istenmeyen e-postalarin filtrelenmesi [34] gibi ¢alismalar bunlara 6rnektir. Ancak
depolar i¢in talep tahmininde yigilmis genellemeyi kullanan bir calismaya

rastlanmamustir.






3. KULLANILAN YONTEMLER

Bu boliimde tez igerisinde kullanilan yontemlerle ilgili detayli bilgi verilmektedir.
Kullanilan yéntemler Iki Pargali Cizge Demetleme (Bipartite Graph Clustering),
Yigilmis Genelleme (Stacked Generalization), Bayes Aglar1 (Bayesian Networks),
Ardigik Minimal Optimizasyon (Sequential Minimal Optimization), Cok Katmanl

Algilayict (Multi Layer Perceptron) ve Lineer Regresyon (Linear Regression)’dur.

3.1 iki Parcah Cizge Demetleme

Bazi uygulamalarda veri G(X, Y, W) seklinde iki parcali ¢izge yapisiyla ifade
edilebilmektedir. Iki parcali ¢izge, (X, Y) seklinde iki farkli diigiim igeren
Ozellestirilmis bir ¢izgedir. Bu ¢izge yapisinda diigiimler arasindaki agirliklandirilmis
ayritlar (W) ile ifade edilir. Iki parcali ¢izgelerin en karakteristik 6zelligi ayni tip
diigimler arasinda ayrit bulunamamasidir. Bu ¢izge tiiriinde yalnizca farkl tiirdeki

diigtimler arasinda ayrit bulunabilmektedir.

Bu tezde iki parcali cizgeler depolar ve sattiklari diriinler arasindaki iliskiyi
modelleyebilmek i¢in kullanilmistir. Olusturulan iki pargali G(X, Y, W) ¢izgesinde
(X, Y) diglim kiimesi sirasiyla depolart ve iriinleri sembolize ederken, (W)
agirliklandirilmis ayritlar ise ilgili deponun o iiriinden o y1l ka¢ adet sattig1 bilgisine

karsilik gelmektedir.

Tezde kullanilan iki pargali ¢izge demetleme algoritmasi [35] Oncelikle iki parcali
cizgeyi iki farkli iki parcali ¢izgeye ayirmaktadir. Ardindan elde edilen iki pargali
cizgelerin her biri i¢in ikiye ayirma islemini rekiirsif bir sekilde tekrarlamaktadir. Bu
islem iki pargali ¢izgenin ikiye ayrilamadigr duruma kadar devam etmektedir. Sekil
3.1’de bir iki pargali ¢izgenin Il (A, B) boliimlemesi ile ikiye ayrilmasi
goriilmektedir. Bu cizgede, X diiglim kiimesi X = A U A° ve Y diigiim kiimesi ise Y
= B U B¢ seklinde alt diiglim kiimelerine ayrilmiglardir. S6zii gecen boliimlemede A
diigiim kiimesi ve B diiglim kiimesi bir demet olustururken A° ile B¢ diigiim kiimeleri

ise ikinci bir demeti olusturmaktadir.



Sekil 3.1: Iki parcali ¢izge demetleme.

Denklem 3.1°de goriildiigii gibi, ¢izgenin nereden ikiye ayrilacaginin belirlenmesi
icin ¢izge icerisinde eslesmeyen diiglimlerin benzerliklerinin minimum oldugu bir

Ncut boliimlemesi aranmaktadir.
Ming 4 p)Ncut(4, B) 3.1

Bu Ncut béliimlemesinin bulunabilmesi icin dncelikle ¢izge igerisindeki miimkiin
olan tim bdliimlemelere iliskin Ncut hesaplamasinin denklem 3.2 kullanilarak
yapilmas1 gerekmektedir.

cut(A,B) cut (A€,BS)

NCut(Al B) = W(A,Y)"‘W(X;B) W(AC,Y)'l'W(X;BC)

(3.2)

Ncut hesaplamasinin  yapilabilmesi igin denklem 3.3’ten yararlanilmasi
gerekmektedir. Burada W(A,Y) bir ucu A diigiimii diger ucu ise Y diiglimii olan tiim

ayritlarin agirliklarinin toplamini ifade etmektedir.
cut(4,B) = W(A,B¢) + W(AS, B) (3.3)

Iki parcali ¢izgeyi demetlemek igin bu algoritmanin segilmesinin sebebi bahsedilen
algoritmanin iki parcali ¢izgeleri demetlemekte diger demetleme algoritmalarina
(cizgeler i¢in Ozel olarak gelistirilmemis olanlara) kiyasla daha basarili oldugunun

belirtilmesidir [35].
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3.2 Yigilmus Genelleme

Model topluluklar1 (ensemble of classsifiers) kavrami 6zetle ayr1 ayr1 modellerin
performansini yiikseltmek amaciyla birden ¢ok modelin bir arada kullanilmasidir.
Modelleri bir arada kullanabilmek icin iki farkli yontem izlenebilir: oylama ve
yigma. Yigilmis genelleme yaklasimi, bir veya birden ¢ok modelin hata oranini
minimize etmek i¢in kullanilan bir model toplulugu olusturma (model birlestirme)

yontemidir [24]. Bu yaklasim David H. Wolpert tarafindan 1992 yilinda 6nerilmistir.

Sekil 3.2°de goriilen y181lmis genelleme yaklasiminda ardisik iki temel asama vardir.
Ik asama olan asama-0’da birbirinden bagimsiz makine 6grenmesi modelleri
bulunmaktadir. Bu bagimsiz makine 6grenmesi modelleri genelleme asamasi olan
asama-1’de birlestirilmektedir. Asama-1’de, asama-0’daki her bir bagimsiz makine
ogrenmesi modelinden elde edilen sonuglar ile yeni bir genelleme modeli
egitilmektedir. Genelleme asamasinda kullanilacak olan genelleme modeli i¢in ilgili

probleme uygun oldugu diisiiniilen herhangi bir makine 6grenmesi modeli tercih

edilebilmektedir.
Aszama—0
Model 1
|'ll-
."II-I-
/ tahmin
Azama—0 degeri 1
A Model 2 -
rd
."'-I. //
4 tahmin
v
/4 degeri 2
giris K N Asama —0 Eeen Genellestirici tahmin
Y 1 B TN
aanitelikleri | Model 3 — Model degeri
degeri 3
\ . R
\
. tahmin
- degeri 4
\
N Asama—0
Meodel N
Asama -0 Asama - 1

Sekil 3.2: Yigilmis genelleme yontemi.
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Yi1gilmis genellemenin agsama-0 modelleri bir egitim veri kiimesi kullanilarak egitilir.
Ardindan asama-0’daki modellerin her birinden elde edilen sonuglar kullanilarak
yeni bir egitim kiimesi olusturulur. Bu egitim veri kiimesi ise asama-1’in egitiminde
kullanilmaktadir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta, yeni egitim kiimesi
olusturulurken kullanilan Orneklerin asama-0’daki modellerin egitimi sirasinda
kullanilmamig olmasidir. Asama-1 genelleme modelini (ve modelin genelini) test
edebilmek icin iigiincii bir veri kiimesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Oncelikle bu veri
kiimesindeki her bir ornek i¢in asama-0’daki bagimsiz modellerle sonuglar elde
edilmesi gerekmektedir. Ardindan bu model sonuglari asama-1’deki genelleme
modeline girdi olarak verilir ve genelleme modelinden modelin biitiinliniin sonucu

elde edilir.

3.3 Bayes Aglan

Bayes aglarinin en temel 6zelligi istatistiksel aglar olmalar1 ve diiglimler aras1 gecis
yapan kollarin istatistiksel kararlara gore segiliyor olmasidir. Bayes aglar1 yonli ve
doniigsiiz (Directed Acyclic Graph - DAG) cizge yapisindadir. Bu aglarda diigiimler
raslant1 degiskenlerini, diiglimler arasi baglar ise raslanti degiskenleri arasindaki
olasilikli bagimlilik durumlarini ifade etmektedir. Bayes aglarinda her degisken icin
bir tablo tutulmaktadir. Bayes aginin yapist ve bu agdaki tiim degiskenler biliniyorsa
Bayes Formiilii kullanilarak kosullu olasiliklar ~ denklem 3.4’teki  gibi
hesaplanmaktadir. Ag yapisimin bilindigi ancak bazi degiskenlerin bilinmedigi
durumda ise yinelemeli 6grenme yontemlerinden yararlanilmaktadir [36].

P(B|A)P(A)

PUAIB) = =5

(3.4)

3.4 Cok Katmanh Algilayic

Yapay sinir aglarmin bir 6rnegi olan ¢ok katmanli algilayicilar giris katmani, gizli
katmanlar ve ¢ikis katman1 olmak iizere ii¢ ana katmandan olugsmaktadir. Bahsedilen
yapida, aktivasyon fonksiyonuna sahip bir¢ok noron birbirine hiyerarsik olarak
baghdir. Cok katmanli algilayicilarda geri yayilim (back propagation) 6grenme

yontemi kullanilmaktadir.
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Aktivasyon fonksiyonu en genel tanimiyla, bir degiskeni baska bir boyuta tasimakta
kullanilan dogrusal veya dogrusal olmayan fonksiyon seklinde ifade edilmektedir.
Modelin egitim hiz1 aktivasyon fonksiyonu ile iligkilidir. Yaygin olarak kullanilan {i¢
aktivasyon fonksiyonu denklem 3.5°te goriilen sigmoid, denklem 3.6’da goriilen

hiperbolik tanjant ve denklem 3.7’de goriilen adim basamaktir.

1

Y = Tiommet (3.5)
1— —2net
Y= e (3.6)
(1 net=0
y= {—1 net < 0 3-7)

Geri yayilim 6grenme yonteminde tiim agirlik degerleri egim azaltma (gradient
descent) yonteminin hata fonksiyonunu minimize etmesiyle bulunmaktadir.
Hesaplanan hata degeri, ndronun ¢ikisindan girisine giderken néronun aktivasyon
fonksiyonunun tiirevine uygulanmak ve hata degeri tiim agirliklara giris degerleri

oraninda dagitilmaktadir [37].

3.5 Lineer Regresyon

Lineer regresyon, bagimli bir degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi incelemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Regresyon temel olarak
tek degiskenli ve birden ¢ok degiskenli olmak flizere ikiye ayrilmaktadir. Tek
degiskenli regresyon analizinde bir bagimli degisken ile bir bagimsiz degisken
arasindaki iliski incelenmektedir. Bu dogrultuda, ilgili dogrusal iliskiyi ifade eden bir
dogru denklemi bulunmaya calisilmaktadir. Cok degiskenli regresyon analizinde ise
denklem 3.8’de goriildiigii gibi, birden ¢ok bagimsiz degisken ile bagimli degisken

arasindaki iliski formiile edilmektedir [38].

Y= +x181+ X0, + x3P35+ -+ xpfn + € (3.8)

3.6 Ardisik Minimal Optimizasyon

Ardisik minimal optimizasyon, destek vektor makinelerinin egitimi sirasinda ortaya
cikan ikinci dereceden programlama probleminin ¢oziilmesi i¢in kullanilan bir
algoritmadir. Ardisik minimal optimizasyon algoritmasi, 1998 yilinda John Plantt

tarafindan Onerilmistir [39].
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Destek vektor makinelerindeki ikinci dereceden programlama problem denklem
3.9°daki gibi ifade edilmektedir. Denklem 3.10°da i’nin 1’den n’e kadar tiim
degerleri i¢in o; degerinin 0 ve C degeri aralifinda olmasi gerekmektedir. Ayrica
denklem 3.11°de i’den n’e kadar tiim a; ve y; degerlerinin ¢arpimlarinin toplamlari

0’a esit olmalidir.

1
maxe = Yizq %= 5 Xiz1 Xj=1 viyiK (xix;) oo (3.9)
0< o, < C (3.10)
XiYi%=0 (3.11)

Bu algoritma, destek vektor makinelerinin egitiminde ortaya ¢ikan ikinci dereceden
programlama problemini iteratif bir sekilde bir dizi daha kiigiik alt problemlere
bolmektedir. Elde edilen kiiciik alt problemler iki adet Lagrange ¢arpani
icermektedirler. Problem a;‘in 0’dan biiyiik esit ve a2 ‘nin C degerinden kiigiik esit

oldugu durumda denklem 3.12°deki sekle doniismektedir.
Y1 %1+ Y, =k (3.12)

Bu asamadan sonra yapilmasi gereken tek boyutlu ikinci dereceden fonksiyonun
minimumunun bulunmasidir. Bunun i¢in 6ncelikle optimizasyon problemi i¢in uygun
bir a1 ¢arpani secilmektedir. Ardindan bir o> carpani secilmekte ve (ai, o2) cifti

optimize edilmektedir. Bu iki asama yakinsayana kadar devam etmektedir [39].
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4. ONERILEN YONTEM

Onerilen yontemin en temel amaci, gelecek tarihli bir zaman aralif1 igin hangi
deponun hangi iirlinden ka¢ adet satacagini Ongorebilmektir. Yontemin ilk
asamasinda veri kiimesi veri madenciligi ¢alismalarin1 uygulamaya hazir hale
getirilmistir. Ardindan iki pargali ¢izge demetleme algoritmasi kullanilarak satig
davraniglar1 benzer olan ana ve alt depolar gruplanmistir. Bu gruplarin her biri igin
ayr1 ayrt modeller olusturulmustur. Bu asamada modeller olusturulurken dort farkli
makine O6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. YOntemin sonraki asamasinda farkli
algoritmalar kullanilarak olusturulan modeller yigilmig genelleme yontemi
kullanilarak birlestirilmistir. Son asamada ise yi1gilmis genelleme yonteminden yola
cikilarak olusturulan yeni yontemle modellerin birlestirilmesi saglanmustir.

Uygulanan tiim adimlarin detaylar1 bu boliimde agiklanmaktadir.

4.1 Veri Kiimesini Olusturma

Yontemin ilk asamasi tahmin modeli i¢in gerekli olan verileri igeren ve veri
madenciligi uygulamalaria uygun bir veri kiimesi olusturulmasidir. Veri kiimesi,
ulusal bir kuruyemis firmasinin 2011, 2012 ve 2013 yili satig faturalarindan
olusturulmustur. Olusturulan veri kiimesinde 98 adet ana dagitim deposu ve 70 adet
tiriin bulunmaktadir. Veri kiimesinde deponun lokasyonu, ka¢ adet alt depoya sahip
oldugu, dagitim araglarinin sayisi, personel sayisi, haftalik sattig1 iirlin sayilari, kag
metrekare satig alanma sahip oldugu, miisteri sayis1 gibi depoya iligkin bilgiler ve
iriinlin kategorisi (¢alismada bunun i¢in iirliin ontolojisi olusturulmustur), satis

miktarlari, satisin gerceklesme zamani gibi iirline iliskin bilgiler yer almaktadir.

4.2 Veri Hazirlama

Veri madenciligi c¢alismalarinin en Onemli adimlarindan biri veri hazirlama
asamasidir. Calismanin bu asamasinda veri temizlenmis ve veri madenciligi

yontemlerini uygulamaya hazir hale getirilmistir.
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Oncelikle veri incelenmis, bos veya gecersiz kayitlar belirlenmistir. Yapilan ¢alisma
sonucunda bos siitun igeren satir sayisinin toplam satir sayisina oranla oldukca az
miktarda oldugu goriilmiistiir. Veriyi bozmamak i¢in bu kayitlarin silinmesine karar

verilmistir.

Yine bu asamada, iiriinler igin bir iiriin ontolojisi olusturulmustur. Uriin ontolojisi
olusturmaktaki amag, hem ontoloji vasitasiyla diger sistemlere entegre olabilecek bir
yap1 olusturabilmek hem de soguk bagslatma (cold start) probleminden kag¢inmaktir.
Soguk baslatma, 6nceki satislarina iliskin veri bulunmayan yeni bir iirlin i¢in satis
talep tahmini yapilmasi problemidir. Bu c¢alismada ontoloji olusturulurken Protege
[40] isimli aragtan yararlanilmistir. Tim {riinler i¢in belirleyici olan &zellikler
detaylica tanimlanmistir. Elde edilen ontoloji, 4 ana ve 28 alt iirlin kategorisi

icermektedir. Yetmis farkli iiriin bu ontoloji kullanilarak tanimlanistir.

Veride yapilan diger incelemeler sonucunda herhangi bir {iriin i¢in hi¢ satis
yapilmayan hafta sayisinin oldukca fazla oldugu goriilmiistir. Bu duruma sebep

olabilecek 3 farkli durum tespit edilmistir:
e Uriiniin ana depo stogunda bulunmamas1

e Uriiniin yeni ¢ikmis olmast ve bu nedenle hi¢ satilmamasi (reklam

yapilmamis olabilir)
e Uriiniin talep olmadig1 i¢in satilmamasi

Belirtilen sebeplerin ilkini saglayan satirlarin veri kiimesinde kullanilmamasi
gerektigine karar verilmistir. Clinkii belirtilen durumda satis yapilmamasi lirlinlere
talep olmamasindan degil, iirliniin stogunun bulunmamasindan kaynaklanmaktadir.
Bu nedenle bu satirlarin veri kiimesine eklenmesinin talep tahmininde hataya sebep

olacag diisiiniilmiistiir.

Belirtilen sebeplerden ikincisinin gerceklesmesi durumunda iirlinlin reklamlarinin
donmeye basladigr tarihten itibaren ontolojideki en yakin komsularindan

yararlanilarak hareketli ortalama degerinin hesaplanmasina karar verilmistir.

Belirtilen sebeplerden iiglinciisii i¢in ise ek bir ¢calisma yapilmasina gerek yoktur. Bu

satirlar oldugu gibi veri kiimesine eklenmelidir.

Ardindan, ana dagitim depolari i¢in mevcut bilgileri kullanarak yeni 6zellikler elde

edilmeye calisilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle modelde kullanmak {izere depolar i¢in
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smiflar belirlenmesine karar verilmistir. Bu dogrultuda oncelikle depolarin aylik
ortalama satislarinin tiirk lirasi cinsinden degerine goére smiflandirilmasina karar
verilmistir. Burada elde edilen degerler i¢in boliitleme ¢alismasi yapilmis ve her bir
deponun hangi smifa dahil oldugu belirlenmistir. Bagka bir 6zellik olusturmak icin
ise Oncelikle eldeki veriden depolarin mevcut her bir miisterisinin tiirii ¢ikarilmustir.
Burada miisterilerin tiirleri bakkal, slipermarket, benzinlik, kantin, lokanta vb.
seklindedir. Miisteri tiirlerinin her birine bir agirlik degeri atanmis ve bu agirliklar
kullanilarak her bir deponun tiim miisterilerinden bir ortalama miisteri degeri
hesaplanmistir. Buna ek olarak her bir deponun yillar arasindaki miisteri sayisi, arag
sayist ve personel sayisindaki yiizdesel artislar da hesaplanmistir. Bir baska 6zellik
olarak da miisteri yasam boyu degeri (CLV) hesaplanmistir. Miisteri yagam boyu
degeri hesaplanirken Cs peryodun baslangicindaki miisteri sayisi, Ce periyodun
bitisindeki miisteri sayisi ve C, periyot siiresince kazanilan yeni miisteri sayisi olacak
sekilde denklem 4.1°de goriildigii sekilde hesaplanmaktadir. Bu denklem
kullanilarak elde edilen miisteri yasam boyu degeri, yillik kazan¢ degeri ile
carpilarak baska bir 6zellik daha olusturulmustur.

1
CLv = ((Ce— Cn)/Cs)*100 (4.1)

Veri hazirlama asamasinin bir sonraki adiminda ise hareketli ortalama (moving
average) hesaplamasi yapilmistir. Hareketli ortalama hesaplamasi yapilirken ilgili
iriiniin o depoda gecmis haftalarda kacar adet satildigi bilgisi kullanilmustir.
Herhangi bir t haftasi icin hareketli ortalama denklem 4.2°de goriildiigli sekilde
hesaplanmaktadir.

2I_lafta sayist
Hareketli ort. (t) = ==

satis miktari(t—i)

(4.2)

hafta sayist

Bayram, ramazan ayi, yilbasi vb. 0zel giinlerin talep tahminini 6nemli Glgiide
etkiledigi bilinmektedir. Veride yapilan incelemeler sonucunda 6rnegin yilbagindan
onceki iki hafta satiglarin arttigi, yeni yilin ilk haftasinda ise satiglarin azaldig
goriilmiistiir. Eldeki veri kiimesi kuruyemis firmasina ait oldugu i¢in mag, konser vb.
ozel giinlerin de satislardaki etkisinin fazla oldugu farkedilmistir. Bayram, ramazan
ay1, mag, konser vb. 6zel gilinlerin her yil ayni tarihlere denk gelmemesi problemini
¢ozebilmek i¢in esnek bir yap1 olusturulmasina karar verilmistir. Bu yapida herhangi

bir 6zel giin eklenmek istendiginde bu 6zel giine iligkin bir tanimlama yapilmali ve
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bu ozel giline iliskin ge¢cmis yillardaki Ornekler isaretlenmelidir. Eger tahmin
yapilacak hafta 6zel giin iceriyorsa, o 6zel giin etiketine sahip gecmis yillardaki satis
miktarlar1 alinmakta ve model girisinde diger 6zelliklerle birlikte bu satis miktarlar
kullanilmaktadir. Eger tahmin yapilacak hafta 6zel bir giin icermiyorsa, gecmis
haftalardaki satig miktarlariyla hareketli ortalama hesaplanmakta ve model girisinde
hareketli ortalama degeri ve diger Ozellikler kullanilmaktadir. Bu esnek yap1
kullanilarak satislarin azalma egiliminde oldugu bilinen yilin ilk haftasi i¢in yilbag1
sonras1t gibi bir 6zel giin tanimi yapilabilir. Buna ek olarak satiglarin artma
egiliminde oldugu bilinen yilbast Oncesi ve yilbast icin de baska bir 6zel giin

tanimlanabilmektedir.

4.3 iki Parcah Cizge Olusturma Ve Demetleme

Calisma sirasinda bazi ana dagitim depolarinin digerlerinden farkli satis davranisi
gosterdigi gdzlenmistir. Ornegin, Istanbul’daki ana dagitim depolarmin hizmet
alanlar diger depolara kiyasla oldukg¢a genistir. Buna ek olarak bu depolar oldukca
fazla sayida alt depoya sahiptirler. Depolarin hangi bolgeye hizmet verdikleri, bu
bolgedeki insanlarin alim giigleri gibi bir¢ok depo 6zelligi o deponun sattig1 {iriinleri
etkilemektedir. Ornegin bir deponun miisterileri yiiksek fiyatl iiriinleri daha ¢ok
tercih ederken bagka bir bolgeye hizmet veren bir diger deponun miisterileri daha
ucuz {irlinleri tercih edebilir. Bu dogrultuda, ana dagitim depolar1 {riin satis
miktarlarma gore iki pargali ¢izge demetleme kullanilarak gruplanmistir. Bunun i¢in
ana dagitim depolar1 ve tiim iirtinler kullanilarak iki pargali ¢izge olusturulmustur.
Bu ¢izgede bir diigiim tipi ana dagitim depolari, diger diigiim tipi ise tirlinlerdir. Eger
bir depo bir iiriinden satmigsa bu iki diiglim arasinda bir ayrit bulunmaktadir. Bu
ayritin agirligi ise o deponun o iirlinden toplamda kag adet sattig1 bilgisidir. Bu iki

parcali ¢izgenin temsili bir gosterimi Sekil 4.1°de goriilmektedir.

Benzer iirlin satis egilimlerine sahip depolar1 gruplayabilmek i¢in iki parcali cizge
demetleme algoritmasindan faydalanilmistir. Bu algoritma iki parcali ¢izgeleri
demetlemede geleneksel demetleme algoritmalarina kiyasla daha yiiksek basarim
elde ettigi belirtildigi icin tercih edilmistir [35]. Burada 29 farkli ana dagitim deposu

grubu elde edilmistir.

Bu asamanin ardindan benzer bir ¢izge olusturma-demetleme asamasi alt depolar

kullanilarak yapilmistir. Bunun sebebi Istanbul gibi oldukca genis bdlgelere hizmet
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vermekte olan ve fazla sayida alt depo igeren yerlerde alt depolar arasi satig
davraniglarinin da farklilik gosterebilmesidir. Bir onceki asamada uygulanan
yaklasim ana depolar yerine alt depolar olacak sekilde tekrarlanmis ve boylelikle
benzer satis davraniglarina sahip alt depo gruplan elde edilmistir. Burada elde edlen

alt depo grubu sayis1 97°dir.

Uriin 1
1000 -
Ana Depo 1 - /
579..;.:"" Uriin 2
921 g

Ana Depo 2 —_ 450

. Uriin 3
772

811 - N

Ana Depo 3 ]
1041 .
\ Uriin 4

996
Ana Depo 4

Uriin 5

.._.Urﬂn 6

Sekil 4.1: Iki parcali ¢cizgenin calismada drnek kullanimu.

738

AnaDepo 5 . _1q00

4.4 Makine Ogrenmesi Modellerini Olusturma

Yontemin bu asamasinda makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilarak modeller
olusturulmustur. Modeller olusturulurken hareketli ortalama degeri, depoyla ilgili
ozellikler, tiriinle ilgili 6zellikler kullanilmistir. Bayes aglar1 kullanilarak kurulan bu
modelde yukarida bahsedilen 6zellikler birer rastlantisal degiskene karsilik
gelmektedir. Tahmin sonuclari, bu rastlantisal degiskenlerden yola c¢ikilarak
hesaplanan olasiliklara gore belirlenmektedir. Bayes aglar1 ile kurulan ilk modelde

tiim ana depolar kullanilarak tek bir model olusturulmustur.

Yapilan ikinci denemede ise iki pargali ¢izge demetleme yontemi ile elde edilen ana
dagitim deposu gruplarinin herbiri i¢in ayr1 ayri Bayes ag1 modeli olusturulmustur.
Ucgiincii denemede ise alt depo gruplari i¢in ayr1 ayr1 modeller kurulmustur. Bu iic
deneme arasinda en yiiksek basarim alt depo gruplar icin ayr1 ayr1 Bayes aglari

olusturulan denemede elde edilmistir.
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Bir sonraki asamada Bayes aglar1 secilen {ic makine Ogrenmesi algoritmasiyla
kiyaslanmistir. Bu algoritmalar Ardisik Minimal Optimizasyon, Cok Katmanl
Ayristiricilar ve Lineer Regresyon’dur. Bayes aglar1 i¢cin bu asamaya dek en yiiksek
basarim alt depo gruplari i¢in ayr1 ayri modeller olusturarak elde edildigi i¢in secilen
lic algoritma i¢in de ayni yaklagim uygulanmistir. Bu ii¢ algoritmanin her biri tiim alt
depo gruplari i¢in ayr1 ayr1 modeller olusturularak test edilmistir. Bu yapiya iliskin
bir gosterim Sekil 4.2°de goriilmektedir.

giris Bayes Ag - . t:h:nir_1
dznitelikleri Eger
iri tahmin
gy Cok Katmanl Aynsting > .
dznitelikleri degeri
giris Lineer Regresyon +tah Imn
aznitelikleri degeri
girs Ardl;_lk _Minimal . tah:nir_'l
dznitelikleri Optimizasyon degeri

Sekil 4.2: Uygulanan bagimsiz modeller.

Kullanilan Yontemler kisminda detaylar1 verilmis olan y1gilmis genelleme, iki farkli
asama iceren ve hata oranini azaltma amaciyla seg¢ilen modelleri birlestiren bir model
toplulugu olusturma (model birlestirme) yontemidir. Bu calismada da yigilmis
genelleme ayni amagla se¢ilmis olup, belirlenen dort farkli algoritmayla olusturulan
modelleri birlestirmek i¢in kullanilmaktadir. Calismada uygulanan ve Sekil 4.3’te
goriilen y1gilmis genellemenin asama-0’inda dort farkli algoritmadan olusturulan
modeller yer almaktadir. Asama-0’daki modellerin her birinden elde edilen tahmin
sonuglart sonraki asamadaki genelleme modeli ile nihai tahmin sonucunun
olusturulmasinda kullanilmaktadir. Her bir Ornek i¢in asama-0’daki bagimsiz
modellerin her birinden bir tahmin sonucu firetilmektedir. Ardindan bu tahmin
sonuglart asama-1’deki genelleme modelinin girisine verilmektedir. Bu c¢alismada
genelleme modeli i¢in Cok Katmanlhi Ayristirict  kullanilmistir.  Asama-1’deki
genelleme modeli, agsama-0 modellerinden elde edilen tahmin sonuglarin1 gergek
satig miktarlariyla eslestirir. Asama-1’den elde edilen sonug, tiim ydntemin nihai

tahmin sonucunu vermektedir.
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Bayes Af
Modeli

tahmin

degeri 1

/ Ardisik Minimal
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/
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N Lineer degeri 3
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tahmin

degeri 4
Cok Katmanh
Aynistina
Modeli
Asama -0 Asama-1

Sekil 4.3: Calismada uygulanan y1gi1lmis genelleme.

Bir sonraki asamada, asama-0’da kullanilan dort algoritmadan bazilarinin digerlerine
gore c¢ogunlukla daha yiiksek basarim saglamasi gibi bir durumun var olup
olmadigini belirlemek i¢in bir deneme yapilmistir. Bunun icin 6ncelikle bu dort

algoritmanin ikili kombinasyonlar1 belirlenmistir:
e Cok Katmanli Ayristirict ve Bayes Ag1
e (Cok Katmanli Ayristirici ve Lineer Regresyon
e Cok Katmanli Ayristirict ve Ardisik Minimal Optimizasyon
e Bayes Ag1 ve Lineer Regresyon
e Bayes Ag1 ve Ardisik Minimal Optimizasyon
e Ardisik Minimal Optimizasyon ve Lineer Regresyon

Bu alti farkli kombinasyon kullanilarak alti farkli deneme yapilmistir. Her bir
denemede 1ikili kombinasyonlar kiimesinden bir eleman secilmektedir. Segilen
eleman hangi iki algoritmay1 i¢eriyorsa y18ilmis genellemenin asama-0’1nda sadece o
iki algoritma kullanilarak olusturulmus modeller yer almaktadir. Bu sekilde

olusturulan y1g1lmis genellemenin semasi Sekil 4.4’te goriilmektedir.
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Sekil 4.4: ikili kombinasyonlarla y1gilmis genelleme.

Ardindan aymi yaklasim dort algoritmanin ti¢li kombinasyonlart kullanilarak

denenmistir. Oncelikle dért algoritmanin {i¢lii kombinasyonlari belirlenmistir:
e Cok Katmanli Ayristirict, Bayes Ag1, Ardisik Minimal Optimizasyon
e Cok Katmanli Ayristirici, Bayes Ag1, Lineer Regresyon
e Cok Katmanli Ayristirici, Ardisik Minimal Optimizasyon, Lineer Regresyon
e Bayes Ag1, Ardisik Minimal Optimizasyon, Lineer Regresyon

Bu denemede asama-0’da sadece bu kiimeden segilen bir elemanin igerdigi ti¢ farkli
algoritma kullanilarak olusturulan modeller yer almaktadir. Asama-1’in girisine bu
modelden elde edilen tahmin sonuglari verilmektedir. Ilgili yap1 Sekil 4.5°te

goriilmektedir.

Son denemede ise yi1gilmis genellemenin farklilagtirilmig bir versiyonu olan ve bu
calismada Onerilen yeni yonteme iliskin bir deneme yapilmistir. Bu agama yigilmis
genellemede oldugu gibi asama-0 ve asama-1 olmak iizere iki asama icermektedir.
Bu yontemdeki asama-0, yigilmis genellemedeki asama-0’in tamamen aynisidir.
Yontem asama-1’in girisi i¢in Oznitelik se¢imi kisminda yigilmis genellemeden
farklilasmaktadir. Yigilmis genellemede, asama-1’deki genelleme modelinin
girisinde yalnizca asama-0’daki modellerden elde edilen tahmin sonuglari
kullanilmaktadir. Ornegin asama-0’da dért farkli model olmas1 durumunda asama-
I’in girisine yalnizca bu dort modelden elde edilen tahmin sonuglar1 verilmektedir.
Bu ¢alismada 6nerilen yeni yaklasimda ise asama-1’deki modelin girisinde sadece bu
dort tahmin degerini kullanmak yerine asama-0 modellerinin girisinde kullanilan

ozelliklerin de kullanilmasi yaklagimi uygulanmaktadir.
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Sekil 4.5: Uglii kombinasyonlarla y1gilmis genelleme.

Sekil 4.6’da goriilecegi lizere asama-0 modelinin girisinde x adet oOzellik
bulunmaktadir. Asama-0’da y adet farkli model bulunmas1 durumunda y adet tahmin
sonucu lretilecek ve asama-1 modelinin girisine x + y adet ozellik verilecektir.
Asama-1’deki modelden elde edilen sonug, tiim yontemin nihai tahmin sonucunu

verecektir.

Bayes Agl
Modeli

tahmin
degeril |
Ardisik Minimal
Optimizasyon |
Modeli tahmin
'/ degeri 2 Cok Katmanh
g . Aynigtirici tah'rml:\
Gznitelikleri |, tahmin o degeri
\\ Linger degeri 3
\ Regresyon
\ Modeli
\
\

tahmin

degeri 4

Cok Katmanh
Aynistinc
Modeli
Asama -0 Asama-1

Sekil 4.6: Calismada onerilen yontem.
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S. DENEYLER VE SONUCLAR

Bu boliimde kullanilan veri kiimesi hakkinda bilgi verilecek ve yapilan denemeler ve
bu denemelerin sonuglar1 incelenmektedir. Ayrica bu caligmada Onerilen model
toplulugu olusturma (model birlestirme) yaklasimi, yi1gilmis genelleme ve uygulanan

diger yontemlerle karsilastirilmaktadir.

5.1 Veri Kiimesi

Bu calismada modellerin egitimi ve testi i¢in kullanilan veri kiimesi, Tiirkiye’de
hizmet veren bir ulusal kuruyemis firmasinin ger¢ek satis faturalari kullanilarak
olusturulmustur. Bu veri kiimesinin olusturulmasinda 2011, 2012 ve 2013 yillarina
iligkin gergek satis faturalar1 kullanilmistir. Bu firma, Tiirkiye’nin hemen hemen her
iline hizmet vermekte ve biinyesinde 98 adet ana dagitim deposu bulundurmaktadir.
Ayrica bu firmanin 70 farkl {iriinii vardir. Veri kiimesi canli veri tabanindan alinmis
toplamda 15317141 satir satig faturast kaydi ve 93987868 satir satig faturasi detay
kayd: i¢cermektedir. Ana depo i¢in secilen 6zellik sayisi 12°dir. Bu 6zellikler ana
deponun miisteri sayisi, ana deponun personel sayisi, ara¢ sayisi, ana deponun
miisteri yasam boyu degeri, deponun miisterilerinin ortalama agirlik degeri, deponun
bulundugu bolgedeki niifus sayisi, o bolgedeki diger ana depolarin sayisi, ana
deponun aylik ortalama satis miktar1 (TL cinsinden), ana deponun sinifi, deponun
kac metrekare satis alanina sahip oldugu, ka¢ adet alt depoya sahip oldugu ve

deponun bulundugu bolgedir.

5.2 Deneysel Sonuclar

Deneylere baslamadan 6nce, modelleri egitmek ve test etmek amaciyla veri kiimesi 3
pargaya ayrilmistir. Burada veri kiimesi zamana gore sirali sekilde ayrilmustir. Tlk
veri kiimesi 2011, ikinci veri kiimesi 2012 ve tiglincti veri kiimesi ise 2013 yili
verilerinden olugmaktadir. Calismada kullanilan model yontemleri ardisik iki makine
O0grenmesi asamas1 i¢ermektedir ve bu ardisik modellerin ayni egitim kiimesiyle

egitilmesi dogru degildir. Bu nedenle olusturulan 3 adet veri kiimesinden ilki model
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birlestirme yontemlerinin agsama-0 modellerini egitmek icin kullanilirken, ikinci veri
kiimesi ise asama-1’in egitimi igin kullanilmaktadir. Uciincii veri kiimesi ise
birlestirilmis modellerin testinde kullanilmaktadir. Calismada, birlestirilmis
modellerden 6nce bagimsiz modellere iliskin denemeler yapilmistir. Bu denemeler
yapilirken hem birinci hem ikinci veri kiimeleri kullanilarak modeller egitilmis,

ticiincii veri kiimesi ile ise testler yapilmustir.

Uygulanan yontemlerin hata oranlart MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata) ile
hesaplanmistir. MAPE hesaplamasinda kullanilan formiil denklem 5.1°de
goriilmektedir. Bu formiilde A: gercek degerleri ifade ederken F; ise tahmin
sonucunda bulunan degerlere karsilik gelmektedir. Depo gruplar icin ayri1 ayri

modeller olusturularak yapilan testler i¢in ilgili varyans degerleri de belirtilmistir.

100 At— F
MAPE = X2Xyn A h]
n [A¢l

(5.1)

Yontem kisminda anlatildigr lizere yapilan ilk denemelerde tiim depolarin birlikte
kullanildig1 bir Bayes agi olusturulmustur. Burada modeler olusturulurken
olusturulurken model giris 6zellikleri olarak depo 0Ozellikleri, zaman bilgisi, {iriin
bilgisi kullanilmistir. Modelin ¢ikisinda ise gercek satis miktarlar1 kullanilmistir
Ardindan iki pargali ¢izge demetleme yontemiyle elde edilen ana dagitim deposu
gruplarinin her biri i¢in ayr1 ayr1 Bayes ag1 modelleri olusturulmustur. Bir sonraki
denemede ise alt dagitim depolar1 gruplari i¢in bagimsiz Bayes agi modelleri
olusturularak testler yapilmistir. Cizelge 5.1°de bu ii¢ yaklagimin hata oranlar1 yer

almaktadir.

Cizelge 5.1: Gruplar i¢in ayr1 modeller olusturmanin tek model olusturma ile

kiyaslamasi.
Yontem MAPE
degeri
Tiim depolar i¢in tek 0,49
model
Ana depolar i¢in ayri 0,04
modeller
Alt depolar i¢in ayr1 %17.5
modeller

Cizelgede gorildiigii {izere, en yiikksek hata oram1 tiim depolarin birlikte
kullanilmasiyla bir model olusturulmasi durumunda elde edilmistir. Ana depo ve

sonrasinda alt depolar i¢in olusturulan gruplar icin farkli farkli modeller
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olusturuldugunda ise hata orani diismektedir. ilk denemede hata oraninin yiiksek
olmasinin farklt satis davraniglarina sahip depolar icin tek bir model
kullanilmasindan kaynaklandigi diistiniilmektedir. Bu nedenle ana dagitim depolari
satis davranislarina gore gruplanip bu gruplara 6zel modeller olusturuldugunda hata
oraninda diisme gerceklesmistir. Bunun yani sira hata orani hala yiiksek olan depolar
incelendiginde bu durumun genellikle ¢ok genis bolgelere hizmet veren ve ok
sayida alt deposu bulunan depolarda goriildiigii farkedilmistir. Bu problemi
¢Ozebilmek icin alt depolar satis davraniglarina gore gruplandirilmis ve bu gruplar

icin ayr1 modeller olusturulmas: yontemiyle basarim arttirilmistir.

Sonraki asamada ise ayni yontemin Bayes aglar1 yerine baska makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak ger¢eklenmesi durumu incelenmistir. Secilen algoritmalar
Ardigik Minimal Optimizasyon, Lineer Regresyon ve Cok Katmanli Ayristir’’dir.
Ayn1 yontem bu algoritmalarla ger¢eklendiginde elde edilen sonuglar Cizelge 5.2°de
yer almaktadir. Cizelgede goriildiigli lizere genel hata orani hesaplandiginda en

diisiik hata oraninin Bayes aglar1 ile elde edildigi gortilmiistiir.

Cizelge 5.2: 4 farkli modelin karsilastirmasi.

Yontem MAPE Varyans
degeri degeri
Bayes Ag1 %17,5 0,0020
Cok Katmanh Ayristiricilar %21,2 0,0034
Lineer Regresyon %19,8 0,0029
Ardigik Minimal Optimizasyon %23 0,0024

Yine yapilan incelemelerde, genelde hata oranmin Bayes ag1 ile daha diisiik oldugu
ancak bazi depolarda diger algoritmalarla olusturulmus modellerin daha basaril
oldugu gozlenmistir. Bu depolar arasinda ortak bir 6zellik bulunup bulunmadigina
yonelik cesitli calismalar yapilmis ancak bir sonug elde edilememistir. Buradan yola
cikilarak farkli modellerin birlikte kullanilmasinin genel basarimi arttirabilecegi
distiniilmistir. Bu dogrultuda yigilmis genelleme algoritmas1 kullanilarak
bahsedilen dort algoritmadan olusturulan modeller birlestirilmistir. Bu ¢alisma
sonucunda MAPE ile 6l¢giilen hata oram1 %21,9 olarak bulunmustur. Bu test igin

varyans degeri 0,0025°dir.

Yine yapilan incelemelerde, genelde hata oraninin Bayes ag1 ile daha diisiik oldugu
Sonraki asamada ise se¢ilen bu dort algoritmanin ikili kombinasyonlar1 alinmis ve bu

kombinasyonlarin her biri i¢in ayr1 ayr1 y18ilmis genelleme yontemi uygulanmustir.
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Burada amag¢ tiim algoritmalardan olusturulan modellerin birlestirilmesi yerine
sadece bazi algoritma kombinasyonlarindan olusturulan modeller birlestirildiginde
basarimda nasil bir de8isim olacagmi gozlemleyebilmektir. Ayrica, baz
algoritmalarin digerlerine kiyasla her kombinasyonda kétii veya iyl sonug vermesi
gibi bir durum olup olmadig belirlenmeye ¢aligilmustir. Ikili kombinasyonlar

sonucunda elde edilen sonuglar Cizelge 5.3 te goriilmektedir.

Cizelge 5.3: ikili kombinasyonlarla yigilmis genelleme karsilagtirmas.

Y 6ntem MAPE Varyans
degeri degeri
{Bayes Ag1 ‘& Ardlslk Minimal %22 0,0026
Optimizasyon}
{Bayes Ag1 & Cok Katmanli %20,7 0,0024
Ayristiric}
{Bayes Ag1 & Lineer %20,5 0,0026
Regresyon}
{Ardisik Minimal Optimizasyon & Cok %23,8 0,0030
Katmanh Ayristirici}
{Ardigik Minimal Optimizasyon & Lineer %23 0.0031
Regresyon} ’ ’
{Cok Katmanli Ayristirict & Lineer 04228 0,0027
Regresyon}

Ayni c¢alisma, secilen dort algoritmanin {icli kombinasyonlart kullanilarak da
yapilmstir. Bu kombinasyonlarla olusturulan modellerden elde edilen hata oranlari

Cizelge 5.4 te goriilmektedir.

Cizelge 5.4: Uclii kombinasyonlarla y1§1lns genelleme karsilastirmasi.

Yontem MAPE Varyans
degeri degeri
{Bayes Ag1, Ardisik Minimal Optimizasyon, o
Cok Katmanli Ayristirici} /22,6 0,0029
{Bayes Agi, A'I‘dl$1k Minimal Optimizasyon, %21.4 0,0026
Lineer Regresyon}
{Bayes Ag1, Cok Katmanli Ayristirici, Lineer %20.3 0,0025
Regresyon}
{Ardisik Minimal Optimizasyon, Cok %23.4 0.0031

Katmanli Ayristirici, Lineer Regresyon}

Yapilan son denemede ise bu ¢alismada onerilen birlestirme yontemi kullanilmustir.
Daha once bahsedildigi lizere bu yontem ile asama-1’deki genelleme modelinin
girisinde asama-0’daki modellerden elde edilen tahmin sonug¢larinin yani sira asama-
0’in girisinde kullanilan o6zellikler de kullanilmaktadir. Bu yontemin diger

yontemlerle kiyaslamasi Cizelge 5.5°te yer almaktadir.
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Caligmada Onerilen modelin digerlerine kiyasla daha yiiksek basarim sagladigi
goriilmektedir. Bu durumun, asama-0 girisindeki 6zelliklerin ve asama-0’dan elde
edilen tahmin sonuglarimin asama-1’de birlikte kullanmasiyla asama-1’in bir
optimizasyon katmani gibi ¢alismasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Yigilmis
genellemede ise Onerilen yontemden farkli olarak, asama-1’deki model asama-0’dan
elde edilen tahmin degerlerini gercek tahmin degerlerine esleme amaciyla

kullanilmaktadir.

Cizelge 5.5: Onerilen modelle karsilastirma.

Yontem MAPE Varyans

degeri degeri

Onerilen Yontem %12,7 0,0002

Y1gilmis Genelleme %21,9 0,0025

Bayes Ag1 %17,5 0,0020

Bayes Ag1 ve Lineer Regresyon ile Y1g. Gen. %20,5 0,0026

Bayes Ag1, Cok Kat. Ayris., Lineer Reg. ile Y18. Gen. %20,3 0,0025
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6. SONUC VE ONERILER

Tez kapsaminda yapilan ¢alismada amag, ileri tarihli bir zaman dilimi i¢in hangi ana
deponun hangi iiriinden ka¢ adet satacagin1 ongorebilen bir model gelistirmektir.
Talep tahmini, tedarik zinciri yonteminin olduk¢a zor ve karmasik bir alt siirecidir.
Bu problemin zorluklarindan biri, depo i¢in talep tahmini sirasinda géz Oniinde
bulundurumasi gereken faktorlerin fazlaligidir. Buna ek olarak ¢alismada kullanilan
ve Tiirkiye’deki ulusal bir kuruyemis firmasinin {i¢ yillik satis verilerinden
olusturulan veri kiimesinde oldukca fazla sayida ana dagitim deposu ve diiriin

bulunmasi problemin zorlugunu arttirmaktadir.

Caligmada talep tahmini icin Oncelikle ana dagitim depolar1 ve alt dagitim depolari
iki pargali ¢izge demetleme algoritmast kullanilarak gruplanmistir. Bu gruplar icin
ayr1 ayrt modeller olusturmanin tiim depolar i¢in tek bir model olusturmaya kiyasla
daha yiliksek basarim sagladigi goriilmistiir. Calismanin sonraki agamasinda ise
yigilmis genellemeden yola ¢ikilarak olusturulmus bir model birlestirme yontemi
onerilmistir. Onerilen yontem de yigilmis yontemde oldugu gibi iki asama
icermektedir. Bu yontemde yigilmis genellemeden farkli olarak asama-1’deki
genelleme yonteminin girisinde asama-0’dan elde edilen tahmin sonuglarina ek
olarak agsama-0’1n girisinde kullanilan 6zellikler de kullanilmaktadir. Calismada daha
once ana depolar i¢in talep tahmininde kullanilmamis olan yigilmis genelleme
yontemi de denenmistir. Boylelikle depo talep tahmini i¢in g¢aligmada Onerilen

yontem ile y181lmis genelleme yontemi karsilagtirilmistir.

Deneysel sonuclara gore calismada Onerilen ana ve alt depolart satis davraniglarina
gore iki parcali c¢izge demetleme kullanarak gruplama ve bu gruplar icin ayri
modeller olusturma yaklagimi basarimi 6nemli dlglide arttirmistir. Buna ek olarak,
olusturulan modelleri birlestirmek i¢in kullanilan ve bu ¢alismada 6nerilen yontemin

yigilmis genellemeye kiyasla daha diisiik hata oran1 sagladigi goriilmiistiir.

Konuyla ilgili olarak gelecek donemde yapilacak calismalardan biri depolarin
miisterilerinin  de c¢esitli veri madencilifi yOntemlerinden yararlanilarak

gruplandirilmas: (satis hacmi, hedef kitlesi, satis davranist vb.) ve bu gruplarin da
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tahmin modeline dahil edilmesi olabilir. Buna ek olarak irilinlerin
simiflandirilmasinda ilgili bolgedeki pazar paylar1 ve karliliklar1 géz Oniinde
bulundurularak c¢esitli veri madenciligi c¢alismalar1 yapilabilir. Bu ¢alismalar
sonucunda olusturulan farkli tahmin modellerinin de model topluluklarina dahil

edilmesiyle bagarimin nasil degisecegine iliskin testler yapilabilir.
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