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SATIS ADEDINi ETKILEYEN DEGISKENLERIN KESFi VE DUYARLILIK
ANALIZi UYGULAMASI: E-TICARET ORNEGI

OZET

Sirketler ge¢mis verilerini analiz ederek gelecekteki durumlar1 hakkinda fikir sahibi
olmay1 ve daha etkili bir yol haritasi olusturmayr miimkiin kilabilir. Bir sirketin
gelirlerini belirleyen temel faktér olan satis adetleri, gelecekteki durumlarini
degerlendirebilmek adina 6ngoriiler olusturmak i¢in kullanilan gegmis verilere dayali
bir metriktir. Bu calisma, bir sirketin gelecekteki durumunu tahmin etmek icin
geemis verilere dayali olarak satis adedi tahminleri gergeklestirme amacini
tasimaktadir.

Calismanin ilk asamasi, veri setinde yer alan bilgilerin kesfedilmesiyle baglamistir.
Veri kesfi, veri setindeki degiskenlerin 6zelliklerini, dagilimlarini ve iligkilerini
anlamak i¢in gerceklestirilmistir.

Veri seti, calismanin gerekliliklerine uygun hale getirilmek {izere islenmis ve
diizenlenmistir. Daha sonra satis adedi tahminlerini gerceklestirmek igin makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilmistir. Bu ¢alismada, Karar Agaclar (Decision Tree,
CART), Rastgele Orman (Random Forest, RF), Kategori Artirma (Category
Boosting, CatBoost), Gradyan Artirma (Gradient Boosting, GBM) ve Ekstrem
Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting, XGBoost) olmak iizere bes farkli
makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir.

Modellerin  performanslart  karsilastirilarak  degerlendirilmistir. ~ Performans
karsilastirmasindan sonra CatBoost, Gradient Boosting ve Random Forest
algoritmalarinin en iyi performans: gosterdigi belirlenmistir. Bu algoritmalara dayali
olarak secilen degiskenler incelenmis ve bu algoritmalarda en énemli degiskenlerin
benzer oldugu tespit edilmistir.

Secilen en Onemli degiskenler, gelecekteki durumlarin daha iyi anlasilabilmesi
amaciyla kullanilmak iizere belirlenmis ve bu degiskenler lizerinden duyarlilik
analizi calismasi gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma icin Random Forest algoritmasi
kullanilmis ve her bir degiskenin hedef degisken lizerindeki etkisi incelenmistir.

Degiskenlerin bir birim artmast durumunda tahmin edilen hedef degiskeniyle
gerceklestirilen karsilagtirmalar, degiskenlerin hedef degisken lizerindeki etkilerini
ortaya ¢ikarmistir.

Bu ¢alismada, bir e-ticaret uygulamasi iizerinden taze sebze ve meyve satis1 yapan
bir sirkete ait olan 2022 Ocak-Kasim donemine ait veri seti kullanilmistir. Veri seti,
siparis bilgilerini ve siparis detaylarim1 igermektedir. Calismanin kapsamini
genisletmek adina, veri setinde bulunmayan ancak anlamli olabilecegi diisliniilen
degiskenler veri setine eklenmistir.

Bu calisma, sirketlere gecmis verileri kullanarak gelecekteki durumlarina yonelik
fikirler saglama ve daha etkili bir yol haritas: olusturma imkani sunmaktadir. Satis

XiX



adedi tahminleri ve duyarlilik analizi sayesinde, sirketler satislarini etkileyen
faktorleri anlayabilir ve gelecekteki durumlari hakkinda daha saglam bir temel
tizerinde planlama yapabilirler.

XX



DISCOVERY OF VARIABLES AFFECTING THE NUMBER OF SALES
AND APPLICATION OF SENSITIVITY ANALYSIS: E-COMMERCE
EXAMPLE

SUMMARY

Analyzing historical data empowers companies to gain insights into their future
circumstances and develop a more effective strategic roadmap. Sales volume, a
pivotal determinant of a company's revenue, serves as a metric to glean knowledge
about their future prospects by leveraging past data. This study endeavors to forecast
sales volume through the utilization of machine learning algorithms, utilizing
historical data sourced from an e-commerce platform specializing in the distribution
of fresh fruits and vegetables.

The dataset encompassed the period from January to November 2022, comprising
comprehensive information pertaining to customer orders and associated details.
Furthermore, additional relevant variables were integrated into the dataset to
encompass potential influential factors that were initially absent.

The research methodology employed encompassed a systematic approach involving
data exploration, data preparation, model development, and performance evaluation.
Initially, a comprehensive exploration of the dataset was conducted to acquire a
profound understanding of its structure, characteristics, and patterns. This step
facilitated the identification of potential variables that could impact sales volumes,
including delivery-related factors, customer membership duration, pricing, discounts,
temporal factors (e.g., month, weekends), and specific product IDs.

Subsequently, meticulous preparation of the dataset was conducted to ensure
compatibility with the employed machine learning algorithms. This entailed
addressing missing data, transforming variables when necessary, encoding
categorical variables, and splitting the dataset into training and testing sets.

Five machine learning algorithms were selected for the task of sales volume
prediction, namely Decision Trees (CART), Random Forest (RF), Category
Boosting, (CatBoost), Gradient Boosting (GBM), and Extreme Gradient Boosting
(XGBoost). These algorithms were chosen due to their effectiveness in handling
intricate non-linear relationships and their capacity to effectively process large
datasets.

To assess model performance and determine the most suitable algorithm, a
comprehensive comparison utilizing appropriate evaluation metrics such as mean
squared error, mean absolute error, and R-squared was conducted. Model
performance was evaluated using both the training and testing datasets to ensure
generalizability and mitigate overfitting.

Based on the performance evaluation, the CatBoost, Gradient Boosting, and Random
Forest algorithms exhibited superior results compared to others. Consequently, these
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algorithms were selected for further analysis owing to their ability to capture
complex interactions, effectively handle categorical variables, and provide insights
into feature importance.

To gain deeper comprehension regarding the impact of individual variables on sales
volume, a sensitivity analysis was conducted employing the selected Random Forest
model. This analysis involved examining changes in predicted sales volume as each
variable was incremented by one unit while keeping other variables constant. By
comparing predicted values before and after the increment, the influence of each
variable on sales volume was quantified. This analysis provided valuable insights
into variables that exerted the most significant effects on sales volume and
highlighted how manipulating these variables could potentially drive business
growth.

The findings of this study contribute to companies' ability to make informed
decisions, develop effective marketing strategies, optimize pricing and discounts,
enhance supply chain management, and improve overall operational efficiency. By
comprehending the factors influencing sales volume and their respective magnitudes,
businesses can align their resources, investments, and marketing efforts accordingly,
positioning themselves for sustainable growth and gaining a competitive edge in the
market.

Overall, this research serves as a practical and valuable framework for businesses
operating in the e-commerce sector, specifically those involved in the sale of fresh
fruits and vegetables. The employed methodology, encompassing data exploration,
machine learning modeling, and sensitivity analysis, establishes a robust foundation
for sales volume prediction and facilitates the acquisition of actionable insights into
the underlying drivers of business performance.

Upon conducting a thorough analysis and interpreting the results, several key
findings emerged from this research. The predictive models utilizing machine
learning algorithms, particularly CatBoost, Gradient Boosting, and Random Forest,
demonstrated robust capabilities in accurately forecasting sales volume. The insights
provided by the sensitivity analysis shed light on the variables that have the most
substantial impact on sales volume. For instance, it was observed that discounts
offered on specific products during weekends had a significant positive effect on
sales volume, indicating the potential benefits of strategic promotions.

Furthermore, customer membership duration was found to play a crucial role in
driving sales. Longer-term memberships exhibited a positive correlation with higher
sales volume, indicating the importance of customer loyalty and retention programs.
By understanding the factors affecting sales, businesses can tailor their marketing
initiatives and customer engagement strategies to boost revenue and customer
satisfaction.

The findings of this research offer practical implications for companies operating in
the fresh produce e-commerce sector. By leveraging historical data and predictive
models, businesses can make data-driven decisions to optimize inventory
management, streamline supply chain operations, and reduce wastage. Accurate sales
volume forecasting enables companies to plan their procurement and distribution
processes efficiently, minimizing stockouts and maximizing revenue.
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Additionally, the insights gained from the sensitivity analysis can guide companies in
fine-tuning their pricing and discount strategies to attract more customers while
maintaining profitability. Aligning these strategies with customer preferences and
behaviors can strengthen brand loyalty and foster repeat business.

In conclusion, this study demonstrates the value of analyzing historical data and
employing machine learning algorithms to forecast sales volume in the fresh fruits
and vegetables e-commerce domain. The research methodology, encompassing data
exploration, modeling, and sensitivity analysis, provides a robust framework for sales
prediction and actionable insights into the factors influencing business performance.

By embracing data-driven approaches, companies can adapt to the dynamic nature of
the market, make informed decisions, and stay ahead of the competition. The
knowledge gained from this study empowers businesses to optimize their operations,
develop targeted marketing initiatives, and cultivate long-term growth in the fast-
evolving landscape of e-commerce.
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1. GIRIS

Giliniimiizde internet lizerinden aligveris yapma orani ge¢mise kiyasla dnemli l¢iide
artmistir. Bu durumda Covid-19 siirecinin etkisi biiyiik bir rol oynamistir. Covid-19
salgintyla birlikte insanlarin aligveris aliskanliklari 6nemli oOlgiide degismistir.
Insanlar, ihtiyaglarni internet iizerinden evlerinin konforunda karsilayabilme
imkaniyla daha fazla internete yonelmislerdir. Bu da sirketleri e-ticarete yonelmeye

tesvik etmistir.

E-ticaret sadece aligveris yapan kisiler i¢in degil ayni zamanda satis yapan sirketler
icin de bir konfor alan1 saglamaktadir. E-ticaret sayesinde sirketler daha genis bir
miisteri tabanina ulasabilir ve potansiyel satislarim1 artirabilir. Ayrica farkh
sektorlerdeki sirketler e-ticaret {izerinden satis yaparak yeni satis kanallari olugturma
tercihinde bulunabilirler. Omegin giyim, elektronik, kozmetik ve gida sektorleri

internet lizerinden satis yapan sektorlere 6rnek olarak gosterilebilir.

Glinlimiiz 15 diinyasinda sirketler, rekabetci piyasada ayakta kalabilmek icin
hizmetlerini verimlilik, giivenilirlik ve kullanilabilirlik agisindan gelistirmek
zorundadir. Satis tahmini ve etkili talep planlamasi, sirketlerin performansini olumlu

yonde etkileyebilmektedir (Mitra vd., 2022).

E-ticaret ortaminda potansiyel miisterilerin verdigi bilgiler, miisteri ihtiyaglarinin ve
{iriin satislarmin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. Uriin satig tahmini, giiniimiiz
modern is ortaminda 6nemli bir gereksinim haline gelmistir. Uriin satis tahminleri
sayesinde sirketler kayiplarini azaltabilir ve ekonomik seviyelerini yiikseltebilirler

(Dharshini & Vijila, 2021).

Yoneticiler genellikle satiglar1 tahmin etmek i¢in kendi algilarina, sezgilerine ve
deneyimlerine giivenirler. Ancak bu, kisiden kisiye degisebilir, nitelikli ve deneyimli
yoneticilerden siirekli olarak giivenilir girdiler almak zor olabilir. Sonug olarak,
bilgisayar aglar1 gelecekteki satislar1 tahmin etmede karar verme siirecine yardimci
olabilir. Makine 6grenimi (ML), bliylik miktarda veri ve ilgili bilgileri kullanarak
etkili satis tahmin modelleri olusturmak i¢in kullanilabilir (Mitra vd., 2022).



Satis, glinlimiiz rekabetci is diinyasinda sirketler i¢in son derece 6nemlidir ve dogru
satig tahmini her basarili perakende isinde kilit bir rol oynamaktadir. Dogru satis
tahmini, fazla iiretimi 6nlemeye ve fazla stok miktarin1 azaltmaya yardimci olarak
envanter yonetiminde etkili olabilmektedir. Ayrica maliyet tahmini ile bir sirketin

karliligin1 artirmak i¢in de harika bir arag olabilir (Ensafi vd., 2022).

Gida sektoriinde, market iiriinlerinin yani sira sebze ve meyve satist da internet
lizerinden tercih edilen alisveris alanlarindan biridir. Miisterilerin taze {iriinlere
erisebilmesi, sebze ve meyve aligverisi yapan kisiler i¢in onemli bir faktoérdiir. Bu

nedenle, bir¢ok e-ticaret platformunda taze sebze ve meyve satigi yapilmaktadir.

Veri kavrami, e-ticaretin 6nemli bir pargasidir. Veri madenciligi yontemleri, degerli
bilgilerin bulundugu verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak icin kullanilir. Sirketler,
miisteri davranislarini inceleyerek gelecekteki davraniglar: tahmin etme gibi analizler
yapmak i¢in veri madenciligi yontemlerini kullanmaktadir. Sirketler, miisteri odakli
olmanin yani sira sirket i¢i organizasyonlar1 planlamak i¢in de veri madenciligi
yontemlerinden yararlanmaktadir. Ornegin, satis tahminlemesi ve gelir tahmini gibi

calismalar bu kapsamda degerlendirilebilir.

Bu ¢alisma, taze meyve ve sebze satisi yapan bir e-ticaret platformuna ait veriler
kullanilarak miisterilerin ge¢cmis aligveris davranislart lizerinden geliri etkileyen
faktorleri kesfetmeyi ve bu faktorlerin duyarlilik analizini gerceklestirmeyi
amaglamaktadir. 2022 yili Ocak-Kasim donemine ait veriler kullanilarak veri
madenciligi yontemlerinden makine Ogrenmesi algoritmalariyla ozellik sec¢imi
yapilmis ve daha sonra onemli olarak belirlenen O6zelliklerin duyarlilik analizi

gerceklestirilmistir.



1.1 Literatiir Taramasi

Literatiirde makine 6grenmesi algoritmalar1 ile 6zellik secilimi yapilan bir¢ok farkli

calisma bulunmaktadir:

Bir ¢alismada stratejik bir konumdan uzaklik, ¢evrimigi kullanici derecelendirmeleri,
agizdan agiza derecelendirme, otel tarifesi ve miisteri yorumlar1 gibi faktorler
dikkate alinarak satig siralamasi tahmini i¢in Ozellestirilmis bir otel 6neri modeli
gelistirilmesi amaglanmustir. Trivago.com sitesinden elde edilen veriler tizerinden
calisma gergeklestirilmistir. Yapay sinir aglari modeli kullanilan diger Random
Forest ve Gradient Boosting modellerine gore daha iyi sonu¢ vermistir. Otellerin
satig siralamasini tahmin etmede kullanilan degiskenlerin 6nemine ve degiskenlerin

aralarindaki etkilesime bakilmistir (Srivastava vd., 2022).

Gecmis satis verilerini kullanarak satis tahmini ve duyarlilik analizi c¢aligsmasi
yapilmistir. Bu ¢alismada tirliniin satig tahminini tahmin etmek i¢in makroekonomik
gostergelere odaklanilmistir. Satis tahmini yaparken lineer regresyon modeli, duygu
analizi, bas model ve ekonometrik model kurularak hangi modelin daha iyi tahmin

ettigi incelenmistir (Dharshini & Vijila, 2021).

Ayni iiriinii birden fazla magazada satan biiyiik firmalarin talep tahminine yeni bir
yaklagim getiren ¢aligmada, denetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 ve yapay sinir
aglar1 modeli kullanilarak kiyaslama gerceklestirilmistir. Ozellik segimi, veri
doniisiimii ve verinin kesfi calismada 6nemli rol oynamustir. Ozellik se¢imi sayesinde
talep tahminine etki eden Ozelliklerin kesfi saglanmistir (Thivakaran & Ramesh,

2022).

Bu c¢alismada, kimya endiistrisi alanindaki veriler {lizerinde c¢alisma
gerceklestirilmistir.  Calismada duyarlilik analizi ve aktif 6grenme kullanarak
makine Ogrenimi ile modellenen nonlineer islemlerin hesaplama verimliligini
artirmak igin bir model indirgeme yontemi gelistirilmistir. Oncelikle duyarlilik
analizi, model ¢iktilar1 ve girdileri arasindaki onemli baglantilar1 belirlemek icin
kullanilmistir. Duyarlilik analizi ile elde edilen 6nemli girdi 6zelliklerini kullanan
azaltilmig sirali sinir aglart (RNN) algoritmasi, nonlineer sistemi yaklagik olarak
tahmin etmek i¢in gelistirilmistir. Ayrica model 6ngoriilii kontrol (MPC) iginde
kullanilarak nonlineer sistemi denge durumunda sabitlemek i¢in kullanilmistir. Bu

caligmanin esas amaci yiiksek boyutlu girdi ve ¢iktilara sahip verinin dezavantajlarim
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azaltmak icin duyarlilik analizi ¢aligmasini gergeklestirerek ilk etapta islem ciktilari
tizerinde biiyiik etkiye sahip girdilerin belirlenmesini saglamak olmustur (Zhao vd.,
2022).

Makine Ogrenmesi yontemlerini uygularken performansi artirmak icin duyarlilik
analizi tabanli Ozellik segilimi yontemi kullanilarak c¢alisma gergeklestirilmistir.
Ozellik se¢imi ydntemini uygularken toplam duyarlilik indeksine dayali yaklagim
kullanilarak bu yontemin avantajlar1 gézlemlenmis, 6nerilen yontemin performansini
Olecmek icin farkli veri setleri kullanilmis ve diger yontemlerle karsilastirilmasi
gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alismada toplam duyarlilik indeksinin veri setindeki
onemli ozellikleri etkili sekilde tanimladigr sonucu c¢ikmistir. Yapilan ¢alismalar
sonucunda toplam duyarlilik indeksinin diger modern 6zellik segme modelleriyle

rekabet edebilecegi sonucu ¢ikmistir (Kamalov, 2018).

Tavuklardaki genetik belirtegler ve bagisiklik tepkisi arasindaki iligkileri incelemek
icin makine Ogrenmesi algoritmasina dayali duyarlilik analizi ¢alismasi
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada Random Forest algoritmasi kullanilarak elde edilen
modeller ayn1 degiskenler kullanilarak olusturulan dogrusal modellerden daha iyi bir
sonug elde etmistir. Ozellik se¢imi adiminda Boruta algoritmasi kullanilmistir. Bu
calismada kullanilan bu algoritmanin hesaplama agisindan zor oldugu sonucuna
vartlmistir. Duyarlilik analizinin degiskenler arasinda karmasik dogrusal olmayan ve
katkisal olmayan etkilesimlerinin mevcut olabilecegi sistemdeki ilgili degiskenlerin
tanimlanmasi i¢in duyarl olabilecegi sonucu bu ¢alismada gosterilmistir (Polewko-
Klim vd., 2020).

Gergeklestirilen calismada otomatik makine 6grenimi alanindaki bilesik veri odakli
borularin performansini artirmak igin duyarlilik analizi ele alinmistir. Ancak bilesik
borularin performansini etkileyen bir¢ok faktdr oldugundan, bilesik borularin
parametrelerinin dogru yapilandirilmasimin 6neminden bahsedilmistir. Bu nedenle
duyarlilik analizleri, bilesik borularin parametrelerinin optimize edilmesine yardime1
olabilir ve otomatik makine Ogrenimi c¢oziimlerinin performansini artirabilir.
Performans: etkileyen faktorlerden birinin 6zellik secimi ydntemi oldugundan
bahsedilmis ancak bu calisma duyarlilik analizi uygulanarak bilesik borularin olasi
parametrelerinin performans iizerindeki etkisini degerlendirmesi amacglanmstir.
Bilesik  borularin  parametrelerinin  dogru  yapilandirilmasinin - modellerin

performansin1 6nemli oOlgiide etkiledigini belirtmektedir. Bu nedenle duyarlilik
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analizleri yoluyla bilesik borularin parametrelerinin optimize edilmesi, modellerin
performansini artirabilir. Calisma sonucunda duyarlilik analizinin, bilesik borularin
performansin1 artirmak i¢in Onemli bir ara¢ olabilecegi sonucu elde edilmistir.
Makalede, farkli veri kiimelerinde yapilan deneyler sonucunda bilesik borularin
hassasiyetinin parametrelerin dogru yapilandirilmasia bagli oldugu gosterilmistir.
Bu nedenle duyarlilik analizleri, bilesik borularin parametrelerinin optimize
edilmesine yardimci olabilir ve AutoML ¢6ziimlerinin performansini artirabilir

(Barabanova vd., 2021).

Moda perakendesinde 6nemli konu olan yeni bir {iriiniin satiglarinin tahmin edilmesi
hakkinda gergeklestirilen c¢alismanin amaci sirketin verimliligini ve miisteri
memnuniyetini artirmaya yardimci olmaktir. Iki katmanli model kullanilan
calismanin i1lk katmaninda talep tahmini lineer regresyon yontemi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Ikinci katmanda satislar ayn1 zamanda envanter olarak modele
dahil edilmistir. Calismada &zellik se¢imi uygulanirken Gradient Boosting
algoritmas1 kullamlmigtir. Uriin kiimelerini belirlemek igin K-means algoritmasi
kullanilmistir. Her kiimenin parametrelerini belirlemek i¢in Genetik algoritmasi
kullanilmistir. Kurulan modelin veri seti Singapurlu bir sirket verisini icermektedir.
Kurulan iki katmanli modelin diger modeller ile kiyaslamasi gergeklestirilmis ve
diger modellere gore daha basarili bir sonu¢ elde edildigi sonucuna varilmistir.
Ayrica ¢aligma kapsaminda {irlinlerin rekabet giiciinii 6l¢mek ve optimum envanter

seviyesini aragtirmak i¢in iki indikator ¢alismaya dahil edilmistir (Chen vd., 2022).

Literatiir aragtirmasina ait 6zet tablo Ek A.” da bulunmaktadir.






2. VERI MADENCILIGI

Glnliik yasamimizda gergeklestirdigimiz ¢esitli davranislar ve hareketler,
giinlimiizde veri olarak kaydedilebilmektedir. Bilgisayar teknolojisinin gelisimiyle
birlikte, bu biiylik boyuttaki verilerin depolanmasi daha da kolay hale gelmistir.
Sosyal medya etkilesimleri, internet aligverisleri, saglik ve yasam verileri gibi bircok
kaynaktan elde edilen veriler, veritabanlarinda saklanmaktadir. Bu veriler, veri

madenciligi yontemleri kullanilarak anlamli bilgilere doniistiiriilebilmektedir.

Veri madenciligi, biiyiik hacimli veri kiimelerini analiz ederek igerdikleri oriintiileri
ve egilimleri kesfetme siirecini ifade eden bir disiplindir. Bu siireg, istatistik,
algoritmalar, veri yapilar1 ve bilgisayar mimarisi gibi bilgisayar bilimlerinin ¢esitli
alanlarin birlesimini igermektedir. Veri madenciligi yontemleri, verileri isleyerek

icerdikleri gizli bilgileri ve iligkileri ortaya ¢ikarma amacini tasir.

Veri madenciligi, ¢esitli disiplinlerin birlesimiyle olusan bir alan olarak kabul
edilmektedir. Sekil 2.1°de veri madenciligini olusturan disiplinlerin iligkisini

gosterilmektedir.

istatistik

Diger Disiplinler Yapay Sinir Aglarn
Veri
Madenciligi

Veri

Makine Ogrenimi Gorsellestirme

Veri Tabani
Sistemleri

Sekil 2.1 : Veri Madenciligi Disiplinleri.



2.1 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi, bilgisayar biliminin bir dali olarak ortaya cikmis ve g¢esitli
endiistrilerde kullanilabilen ¢ikarima dayali problemleri algoritmalar araciligiyla
¢dziimleyen bir bilim dalidir. Ozellikle karmasik ve dogrusal olmayan veriler icin
istatistiksel modellere kiyasla daha dogru tahmin etmeyi saglar. Makine 6grenimi
yontemleri, uygun modellerin karmagik ve dogrusal olmayan iligkilere sahip veriler

lizerine uygulanmasiyla basarili sonuglar elde edebilir.

Makine 6grenimi algoritmalari, biiyiik 6l¢ekte islenmesi zor olan verileri istatistiksel
modeller kullanarak programlayarak, orneklemden anlamli ¢ikarimlar yapmaya
calisir. Makine Ogrenimi ayni zamanda, Ornek verileri kullanarak performans
kriterini optimize eden bir bilgisayar programi olarak da tanimlanabilir. Hem gelecek
icin tutarli tahminler yapabilme yetenegine sahiptir hem de gecmise yonelik anlamli

sonuglar iiretebilir (Sahinarslan, 2019).

Farkli tiirde makine 6grenimi teknikleri, cesitli uygulama alanlarinda etkili modeller
olusturmak i¢in kullanilabilir. Modellerin dogasi1 ve hedeflenen sonug, daha 6nce
incelenen verilerin 6zelliklerine ve amaglarina bagli olarak 6grenme yeteneklerine

onemli bir etki eder.

Makine 6grenimi, sirketlere bir¢ok agidan yardimer olur. Biiyiimeyi destekleyecek
ciktilar tretebilir, gelir akislarin1 ortaya ¢ikarabilir ve zorlu sorunlari ¢dzmeye
yardimci olabilir. Sirketler, biiyiik miktardaki verilerini hizli bir sekilde analiz ederek
istenen sonuca hizla ulasabilirler.Makine 6grenims algoritmalar1 problemin girdi ve

cikt1 degerlerine gore farkli gruplara ayrilmaktadir:
1. Denetimli makine 6grenimi
2. Denetimsiz makine 6grenimi

3. Pekistirmeli makine 6grenimi

2.1.1 Denetimli Makine Ogrenimi

Denetimli 6grenme, verilerin bir kismini kullanarak veriler arasindaki ilgkiyi 6grenen
ve bu Ogrenilen bilgiyi kullanarak kullanilmayan verileri tahmin etme veya

simiflandirma amaciyla kullanilan bir makine 6grenme yontemidir. Temel amaci,



bilinen veri setinden elde edilen sonuglarla bilinmeyen veri seti i¢in etkili tahminler

yapmaktir.

Denetimli 6grenmede, tahmin edilmek istenen degiskenin tiiriine bagli olarak
problem gruplar farklilik gosterir. Eger tahmin edilecek degisken sayisal ve siirekli
bir deger ise regresyon problemi olarak ele alinirken, eger tahmin edilecek degisken

kategorik bir deger ise siniflandirma problemi olarak ele alinir.

Smiflandirma problemlerinde, beklenen hedef c¢ikt1 kategorik bir degisken
seklindedir ve amacimiz bu kategorik degiskeni tahmin etmektir. Ornegin, belirli
semptomlar goOsteren bir hastanin hasta olup olmadigini tahmin etmek igin bu
semptomlar1 kullanabiliriz. Benzer sekilde, bir kisinin operatdr degistirme veya

degistirmeme durumunu tahmin etmek i¢in de ¢oziimler tiretilebilir.

Regresyon problemlerinde ise beklenen hedef ¢ikti sayisal ve siirekli bir degiskendir
ve amacimiz bu degiskeni tahmin etmektir. Ornegin, bir evin fiyatin1 tahmin etmek
icin evin konumu, oda sayisi, banyo sayisi, bah¢e olup olmamasi gibi degiskenleri
kullanabiliriz. Bu degiskenlerle evin fiyat1 arasindaki iliskiyi kullanarak yeni bir evin

fiyatin1 tahmin etme islemini gerceklestirilebilir.

Sonu¢ olarak, denetimli O6grenme, bagimsiz degiskenleri kullanarak bagiml
degiskenleri tahmin etme islemidir. Problemin tiiri, bagimli degiskenin niteligine

gore belirlenir.

2.1.2 Denetimsiz Makine Ogrenimi

Denetimsiz 6grenme, verileri analiz ederek bu verilerle ilgili bilgileri ortaya ¢ikarma
yaklagimina dayanir. Bu tiir ¢aligmalarda veriler, bagimli veya bagimsiz degisken
olarak siniflandirilmaz. Veriler, birbirleriyle olan iliskilerine gére kiimelere ayrilir.
Veri kiimesindeki verilerin ortak o6zellikleri lizerinden kiimeleme islemi yapilir ve
anlaml veriler elde edilir. Veriler, yakinlik, uzaklik, benzerlik gibi dlgiitlere gore
analiz edilerek kiimelenir. K-ortalama algoritmasi bu tiir problemlerde kullanilan bir

yontemdir.

Denetimsiz makine 6grenmesi algoritmasi sayesinde veriler arasindaki iligkileri
bulma imkan1 saglanir. Birliktelik kurallar1 bu tiir problemlerin ¢6ziimiinde kullanilir.

Ornegin, bir iiriin satin alan bir kisiye, baska hangi iiriinleri satin alabilecegi tahmin



edilebilir veya ge¢cmis veriler incelenerek bir kisiye bir iiriin aldiginda farkli bir

liriiniin tavsiye edilebilmesi miimkiindiir.

Veri seti kiimelere ayrildiginda, iyi bir kiimeleme elde edilip edilmedigini anlamak
icin kiimeler dikkatlice incelenmelidir. Ayn1 kiimeye ait veriler arasinda yiiksek
benzerlikler olmasi arzulanirken, farkli kiimelerdeki veriler arasinda diisiik

benzerlikler olmasi beklenir.

2.1.3 Pekistirmeli Makine Ogrenimi

Pekistirmeli 6grenme, mevcut durumu analiz ederek c¢evreden gelen tepkilerle
egitilen bir makine 6grenmesi tiiriidiir. Sistem, belirli bir hedefe veya amaca ulagmak
icin kendisini yeni durumlarla egiterek dogru sonuglar elde etmeyi amaglar. Dogru
sonuclar elde edildiginde sistem dOdiillendirilirken, yanlis kararlar verdiginde
cezalandirilir. Bu sekilde, en dogru karar1 elde etme amacina yonelir. Bu amaca

ulasabilmek i¢in yeterli sayida yeni durum ile karsilagsmasi gereklidir.
Pekistirmeli 6grenme yaklagiminin dort temel bileseni bulunmaktadir.

1. Davranig prensipleri: Sistem tarafindan gerceklestirilebilecek aksiyonlar

belirler.
2. QOdiil: Gergeklestirilen aksiyona karsilik gelen ddiil puandir.

3. Deger fonksiyonu: En yiiksek odiilii almak i¢in uzun vadeli stratejilerin
temelini olusturur. Odiilii diisiik bir aksiyonun degeri yiiksek olabilir. Amag

toplamda maksimum 6diilii elde etmektir.
4. Model: Simiilasyon yapabilme amaciyla olusturulan bir ¢evre modelidir.

Pekistirmeli 6grenme modeli canlilarin 6grenme yapisina benzetilebilir. Ornegin
bebek ylirlimeyi 6grenirken diislip kalkarak deneyim kazanir. Her diisiisiiyle birlikte

biraz daha deneyim kazanarak sonunda yiirimeyi basarir.

2.2 Makine Ogrenmesi Asamalar1

Makine Ogrenmesi yontemini se¢meden Once, veri bilimi projelerinde asagidaki
adimlarin yapilmasi gerekmektedir. Bu adimlar, veriyi modele hazirlamak amaciyla

gerceklestirilen iglemleri icermektedir:
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1. Verilerin toplanmasi ve analizi
2. Verilerin hazirlanmasi
3. Modelin olusturulmasi

4. Sonuglarin degerlendirilmesi

2.2.1 Verilerin toplanmasi ve analizi

Problemin ve istenilen ¢iktilarin belirlenmesi sonucunda calismada kullanilacak
verinin toplanmasi ilk asamayi olusturmaktadir. Veri toplanmasi asamasinda
problemin verisi veri toplama yontemleri kullanarak toplanabilir. Anket ¢alismasi,
miilakat, gézlem, deney, sirket raporlarinin incelenmesi gibi yontemler veri toplamak
icin kullanabilir (Sahinarslan, 2019). Ayrica sirketlerden elde edilen veriler veya

internet tizerinden elde edilen verilerde kullanilabilir.

Toplanan verinin ilk olarak analizi gergeklestirilir. Verinin analizi yapilirken
istatistiksel yontemler kullanarak inceleme gergeklestirilebilir. Veriyi anlamak
makine 6grenmesi caligsmalarinda 6nemli bir adimdir. Uygun makine O0grenmesi

modeli segmek i¢in veriyi iyice anlamak ve analiz etmek gerekmektedir.

2.2.2 VVerilerin hazirlanmasi

Veri analizinde genel hatlariyla veriyi inceledikten sonra verinin ¢alisma ig¢in
hazirlanmas1 asamasina ge¢ilir. Bu asama 06zellik miihendisligi olarak da
adlandirilabilir. Bu agamada ilk olarak ¢aligma kapsaminda uygun olarak goériinen
degiskenlerin se¢imi yapilir, veri tiirleri kontrol edilir, yeni degiskenler olusturulur,
aykir1 degerler tespit edilir, eksik degerler doldurulur, 6l¢eklendirme gerektiren

degiskenler uygun yontemler ile 6lgeklendirilir.

2.2.2.1 Aykiri deger analizi

Veri setinde yer alan degiskenlerin her birinin kendi icerisinde diger degerlerle
karsilagtirildiginda veri setine uygun olmadigi tespit edilen asir1 degerlere aykiri
deger (outlier) denir. Bu aykiri degerler olma ihtimali ¢ok diisiik olasilikta olan
degerler icermektedir ve yapilan analizlerde analiz sonucunun sapmasina neden
olabilir. Aykir1 degerleri tespit etmek icin gesitli yontemler bulunmaktadir. Aykir

degerleri tespit ederken istatistiksel yontemlerden ve grafiksel yontemlerden
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faydalanilir. Z - skoru yontemi istatistiksel yontemlere 6rnel olarak verilebilir. Kutu

grafigi yontemi ise grafiksel yontemlere 6rnek olarak verilebilir.

Z-skoru yontemi normal dagilima sahip bir veri setinde, bir gézlemin ortalamadan ne
kadar standart sapma yaptigin1 gosterir (Dayanikli, 2021). Veri setinde yer alan
gozlemlerin, normal veya normale yakin dagilima sahip oldugu durumlarda Z- skoru
yontemi kullanilabilir. Z-skoru gozlemden ortalama deger c¢ikarildiktan sonra

standart sapmaya boliinmesiyle hesaplanir.

7 = (x ; ) (2.1)
Z-skoru -3 ile 3 arasinda olan degerlerin normal oldugu bu smirlarin disinda kalan
degerlerin ise aykir1 degerler oldugu kabul edilir. Aykir1 degerler grafik iizerinde
gozlemlenebilirler. Sekil 2.2°de gosterildigi gibi bu gozlem icin kutu grafik yontemi
kullanilmaktadir. Bu yontemde aykir1 degerleri tespit etmek i¢in aykirt deger sinirlari

belirlenir. Bu sinirlarin disinda kalan degerler aykir1 deger olarak adlandirilir.

Alt Aykiri Deger Suurt = Q1 — 1.5x(Q3 — Q1) (2.2)
Ust Aykirt Deger Stmrt = Q3 + 1.5x(Q3 — Q1) (2.3)
15 x IQR 15 x IQR
Ortanca

| +  Geyrekler aras) agikiik

Aykin (1ar)

degerier 1.Goyrokik 3.Coyroklik Aykin

(26 xarth) (75.xarth) dogorier
Deger arahd

Sekil 2.2 : Kutu Grafik Y 6ntemi.
Aykirt degerler tespit edildikten sonra bu degerler iizerinde islemler gerceklestirilir.
Aykir1 degerleri ortadan kaldirmak i¢in uygulanan en basit yontem bu degerleri silme
islemidir. Ancak veri silme iglemleri, verinin degiskenligini etkileyebileceginden ilk

tercth olmamalidir. Diger bir yontem ise aykir1 degerlerin yerine deger atama
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yontemidir. Atanacak degerler ortalama, medyan, mod gibi istatistiksel degerler
kullanilarak segilebilir. Veri setinde aykir1 deger incelemesi yapildiginda sayisal
degiskenler lizerinde kutu grafigi yontemi uygulanarak grafik iizerinden aykiri

degerler gbzlemlenebilir.

2.2.2.2 Eksik deger analizi

Veri seti lizerinde gergeklesen ¢alismalarda, eksiksiz bir veri setine sahip olmak
onemlidir. EKsik verilere sahip veri seti, analiz sonuglarinin giivenilirligini ve
tutarliligini etkileyerek yanlis sonuglar elde etmemize neden olabilir. Kayip veriler,

genellikle ti¢ farkli sekilde kategorize edilir (Dayanikli 2021).

Tamamen Rastgele Kayip (MCAR): Eksik verilerin tamamen rastlantisal sekilde ve
kontrol dis1 sekilde eksik oldugu durumdur. Teknik veya insan kaynakli hatalardan

kaynaklanir.

Rastgele Kayip (MAR): Eksik veriler ve Olgiilen degerler arasinda sistematik bir
iliski vardir. Eksik veriler rastgele olmusmus olsa da diger Olgiilen degiskenler

sayesinde eksik veri tahmin edilebilir.

Rastgele Olmayan Kayip (MNAR): Eksik veriler, degiskenin kendisiyle veya veri
setinde Ol¢iilmemis farkl bir degiskenle iliskilidir.

Eksik verinin neden oldugu sorunlari gidermek i¢in bazi teknikler kullanilmaktadir.
Silme yoOntemi, eksik verilere sahip gozlemlerin veri setinden tamamen
cikarilmasidir. Deger atama yontemi ise eksik verilerin basit veya model tabanli
gelismis teknikler kullanilarak tahmin edilen degerler ile eksikligin giderilmesidir.
Eksik degerlere ortalama, medyan, mod veya sabit bir deger atanabilir. K- en yakin
komsu yontemi (KNN) kullanilarak da eksik verilere deger atamasi
gergeklestirilebilir.  Eksik  veriler {izerinde yapilan islemlerin  basarisini
degerlendirmek Onemlidir. Degiskenlerin R-kare degeri karsilastirilarak yapilan

islemlerin basarili bir etki olusturup olusturulmadigi kontrol edilmelidir.

2.2.2.3 Olgeklendirme

Degiskenler farkli 6lgeklerde olabilir. Bir degisken 1-10 arasinda deger alabilirken
farkli bir degisken 1-1000 arasinda deger alabilir. Bu durumda yiiksek degere sahip
degisken diger degiskene baskinlik saglayabilir. Bu degerleri normal hale getirmek
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ve baskinligi azaltmak adina bazi yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler

normalizasyon, standardizasyon gibi yontemlerdir.

Normallestirme yontemi degiskenlerin 0 ve 1 arasindaki degerlere atanmasidir.

Burada yeni degerlerin dagilimi ile 6nceki halinin dagilim1 benzer sekildedir.
X' =X — Xmin)/ Xmax — Xmin) (2.4)

Degiskenin ortalama degeri 0 standart sapma degerinin ise 1 olacak sekilde dagilimin

normale yaklagmasini saglayan yontem standardizasyon yontemidir.

2.2.3 Modelin olusturulmasi

Veri hazirlama asamasindan sonra calisma kapsaminda uygulanacak makine
O0grenmesi algoritmasinin sec¢ilmesi asamast gelmektedir. Veri setine en uygun
olabilecek algoritma segilerek makine 6grenmesi modeli kurulur. Tek bir algoritma
tim caligmalar i¢in uygun ¢6zliim bulamaz. Her bir algoritmanin her bir veri setinde

birbirine tistiinliik sagladigi alanlar1 bulunmaktadir (Wolpert & Macready, 1997)

Veri setini en 1iyi agiklayan algoritmay1 bulmak adina bir¢ok algoritma bu agamada
denenebilir. Sonrasinda en uygun algoritma segilerek calismaya devam edilebilir.
Calisma icin en uygun modeli segerken modelin performansina bakilmasi
gerekmektedir. Modelin performansina bakmak i¢in veri setini ayrigtirarak test
edilmesi gerekiyor. Iki farkli ydntem ile veri seti ayirmak miimkiindiir. Hold-out

yontemi ve cross-validation yontemi bu yontemlerdir.

Hold-out yontemi veri setini 2 veya 3 parcaya ayirmayi saglayan yontemdir. Veri
setini 3 ayr1 parcaya ayirdigimizda modelin ¢alistirildigi kisim train, iyilestirildigi
kisim validation ve modelin test edildigi kisim test kismidir. Veri setinin pargalaria

ayrilmasi Sekil 2.3’te gosterilmistir.
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Train Validation Test

Index 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
input_1 x x x x x x x x x x
input_2 x x x x x x = x x =
mput_n x x x x x x x x x x

Taget | vy | v | ¥ | 7 | 7 | ¥ 8 .

640 [+] 160 ] 200 [+)

Sekil 2.3 : Hold-out Yontemi.

Train kisminda makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanarak uygun olan algoritma
secilir. Bu veri setinde modelin veriyi anlayabilmesi icin veri setinin biiyiik kismi1

burada yer alir. Veri setinin en az %60 1 burada yer almalidir.

Validation kismi train kismi igerisinden segilir. Buradaki ama¢ uygulanan makine
O6grenmesi modelinin iyilestirilmesini saglamaktir. Modelin iyilestirilmesi i¢in hiper
parametre optimizasyonu uygulanarak en uygun parametreler segilerek modelin
performansi artirilabilir. Validation kismi train kismindaki veriden secildigi i¢in az

miktarda secilebilir.

Her makine 6grenmesi modelinin kendine ait parametreleri bulunmaktadir. Probleme
veri setine bagli olarak parametrelerin almasi gereken degerler degiskenlik
gostermektedir. Uygun parametre degerlerini se¢mek i¢in hiper parametre
optimizasyonu yapilmaktadir. Parametreler manuel secilebilecegi gibi segmek i¢in
kullanilan yontemlerde bulunmaktadir. Grid Search ve Random Search uygulanan
yontemlere Ornek olarak verilebilir. Hiper parametre optimizasyon yontemlerinin

calisma manitg1 Sekil 2.4°te gosterilmistir.

Grid search ile uygun parametre degerlerini bulurken parametreler i¢in uygun
araliklar belirleyerek o belirlenen araliklardaki en iyi kombinasyon olusturularak

degerleri segmemizi saglar.

Random search ile uygun parametre degerlerini bulmak icin grid search yonteminde
yapilmast beklenen gibi parametreler i¢in uygun deger araliklari belirlenir. Bu
yontemde degerlerin her birinin denenmesi yerine rastgele secilen degerler denenerek

uygun olan kombinasyon olusturulur.
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Sekil 2.4 : Hiper Parametre Optimizasyonu Y 6ntemleri.

Test kisminda makine 6grenmesi algoritmasi modeli train kismiyla 6grendiginde
modelin basarisini, ne kadar dogru calistigin1 6lgmek icin modeli kurarken modelin
gormedigi bir veri seti lizerinden modelin basarisinin dl¢lilmesi gerekmektedir. Test
kismi ile veri setindeki degiskenler iizerinden hedef degiskenini tahmin etmesi
saglanir ve gercek hedef degiskeni ile karsilastirilmast gerceklestirilir. Boylece

kurulan modelin ne kadar performansh ¢aligip calismadigr gézlemlenmektedir.

Cross validation yontemi veri kiimesini rastgele k tane gruba ayirma yontemidir.
Gruplardan bir tanesi test veri seti olarak kullanilirken geriye kalan gruplar train veri
seti olarak kullanilir. Her bir grup i¢in model tekrarlanarak egitilir ve test grubu ile

test edilir. Cross validation yonteminin gorsellestirilmesi Sekil 2.5’te gésterilmistir.

Split1| Fold1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Folds  Metrict

Split 2 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Metric 2

Split 3 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Metric 3

Split 4 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Metric 4

Splits Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Metric 5
Training data Test data

Sekil 2.5 : Cross Validation Y 6ntemi.

Ornegin, veri seti 5 gruba ayrildiginda model 5 kere egitilip test edilmis olacaktir.
Her modelde test veri seti degiskenlik gosterdiginden modelin daha iyi sonug

vermesi beklenmektedir.

Modelin performansini degerlendirirken bakilmasi gereken degerlendirme kriterleri

bulunmaktadir.
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Makine 6grenmesi algoritmalarindan denetimli 6grenme yOntemlerinden regresyon

ve siniflandirma yontemlerinin degerlendirme kriterleri birbirinden farklidir.

Regresyon modelini degerlendirirken kullanilan degerlendirme kriterlerine R?,

Adjusted R?, MAE, MSE 6rnek olarak verilebilir.

R?, veri setinde bulunan degiskenlerin modele olan uyumunun gdstermektedir. R?
degerinin 1’e¢ yakin bir deger olmasi modelin performansini yiiksek oldugunu
gosterirken ayni zamanda yiiksek R? degeri modelin overfitting durumu oldugunu

gosterebilmektedir.

Explained Variation

RZ=1-— (2.5)

Total Variation

Modele eklenen her degisken modeli karmasiklastirabilir. Bu durumda overfittinge
yol agmaktadir. Bu durumun oniine gegebilmek adma Adjusted R? degerine
bakilmalidir. iki metriin birbirinden farki ise gereksiz eklenen degiskenlerin
Adjusted R? hesaplanirken cezalandiriliyor olmasidur.

—4

n
Adjusted R* =1~ (1= R)————

1 (25)

Mutlak hata degerini hesaplarken gercek degerlerden tahmin edilen degerlerin
cikarilmasi ile olusan farklardir. Mutlak hatanin diisiik olmasi modelin iyi bir

performansa sahip oldugunu géstermektedir.

n
1
MAE = NZIyi — ¥l (2.6)

=1

Ortalama kare hata degerini hesaplarken tiim veri setinde 6rnek basina ortalama kare
kaybini kullanir. Ornekler igin hesaplanan tiim kare kayiplarmin toplammin &rnek

sayisin1 boliinmesiyle hesaplanir.
1 n
MSE = NZ(% - 9)? (2.7)
i=1

Hatanin ortalama karekokii degeri artik deger olarak degerlendirilen tahmin

hatalarinin standart sapmasidir. Artik degerler veri noktalarinin regresyon ¢izgisine
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olan uzakligin Ol¢iisiinii gostermektedir. Artik degerlerin gosterimi Sekil 2.6°da

gosterilmistir.

10 15 20 25 30 15 40 45 50

Sekil 2.6: Artik Deger Gosterimi.

RMSE = VMSE (2.8)

n
1
RMSE = NZ(% —9i)? (2.9)
i=1

Ortalama mutlak yilizde sapma degeri sistemin dogrulugunu gostermektedir.
Dogruluk degerini yiizde olarak olger ve gercek degerden tahmin edilen degerin
cikarilmast ve gercek degree boliinmesi ile hesaplanir. Regresyon analizinde ve

model degerlendirmesinde kullanilir.

n
1 5.
MAPE=—§:|yl Vi
Nt v

Siniflandirma modelini degerlendirirken kullanilan degerlendirme kriterlerine

| (2.10)

Karisiklik matrisi (Confusion Matrix), Fl-score, Auc-Roc Curve ornek olarak

verilebilir.

Karigiklik matrisi performans 6l¢iim metrigidir. Tahmin edilen ve gergek degerlerin

4 farkli gruba ayrilmis sekilde matris halinde gostermeyi saglar. Matrisi
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anlayabilmek i¢in bilinmesi gereken bazi terimler bulunmaktadir. Bu terimlerin

matris hali Sekil 2.7°de gosterilmistir.

e TP (True Positive- Dogru Pozitif): 1 olarak siniflandirilan ve gergekte de 1

olan degerlerin sayisidir.

e FP (False Positive- Yanlis Pozitif): 1 olarak siniflandirilan ve gergekte de 0

olan degerlerin sayisidir.

e TN (True Negative - Dogru Negatif): 0 olarak siniflandirilan ve gergekte de 0

olan degerlerin sayisidir.

o FN (False Negative - Yanlis Negatif): 0 olarak siniflandirilan ve gergekte de

1 olan degerlerin sayisidir.

GERCEK
k Pozitif Negatif
= Pozitif TP FP
>
T
=
Negatif FN TN

Sekil 2.7 : Karigiklik Matrisi.
Giivenilir sonuglar elde etmek i¢in karigiklik matrisi i¢indeki degerler kullanilarak

bazi performans 6l¢iim metrikleri hesaplanir.
e Kesinlik (Precision): Dogru siniflandirilan verilerin oranim verir.

e Duyarlihik (Recall): Sadece pozitif degerlerden dogru simiflandirilanlarin

oranini verir.
e Dogruluk (Accuracy): Dogruluk degeridir.

e F1-score: Precision ve Recall degerlerinin harmonik ortalamasini verir. 0-1

araliginda deger alir.
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TP

Precision = W
Recall = e
CC = TP I EN
A B TP+ TN
Ay = TP Y FP+TN + FN
Precision * Recall
FlScore =

*
Precision + Recall

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

Auc-Roc egrisi performans Olgme yoOnteminde Roc olasilik egrisidir. Auc

ayrilabilirligin 6lgiistinii temsil etmektedir. Auc yiiksek olmasi modelin iyi bir

tahminleme yaptigmin gostergesidir. Auc-Roc egrisinin grafiksel gosterimi Sekil

2.8’de gosterilmistir.

TPR

FPR

Sekil 2.8 : Auc-Roc Egrisi.

2.2.4 Sonuglarin degerlendirilmesi

Modellerin ¢alistirilmasi sonucu bazen veri iizerinde islemler yapilmasi1 gerekebilir.

Bu asamada geriye doniik adimlar tekrarlanarak model tekrardan kurulabilir.

Modellerin performans olgiitleri ile degerlendirildiginde en iyi sonug¢ elde edilen

model c¢alisma igin kullanilir. Kurulan model, baslangigta tanimlanan problemin

¢Ozlimii i¢in kullanilir.
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3. MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI

3.1 Karar Agaci Algoritmasi

Karar agag1 siniflandirma problemlerinde ve regresyon problemlerinde kullanilan
denetimli 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma meydana gelen olaylarin olasiligina
dayal1 olarak degerlendirilecek ¢oziimleri olasilik hesabi ve aga¢ benzeri grafik ile

karsilastirarak goreli optimum ¢6zliimii tahmin eder (Zhou, Sun, Fu, Jiang & Xue,

2019).

Karar agaglart kok degisken ile baslar. Veriler kok degiskeninden sonra diigiim
noktalarinda karar verme islemi gergeklestirdikten sonra dallara ayrilir. En son

asamada yapraklara ulasir. Yapraklar ¢ikt1 degerlerini ifade etmektedir.

Karar kurallar girdi ve ¢ikt1 6zellikleri arasindaki iligskiye bakilarak belirlenir. Karar
agaci algoritmast veri kiimesini karar kurallarina gore temel olarak birkag dallara

Sekil 3.1°de gosterildigi gibi ayirir (James, 2013).

Yaars < 4.5

Hits =|117.5

511 ‘

6.00 6.74
Sekil 3.1 : Karar Agaci.

Sekilde yer alan karar agacini inceledigimizde; beyzbol oyuncusunun biiyiik liglerde

oynadig1 yil sayisina ve bir 6nceki yilda yaptig1r vurus sayisina bagh olarak giinliik

maagint tahmin etmeye yarayan regresyon modeli yer almaktadir. Her yapraktaki

deger oraya diisen gbzlemlere verilen yanitin ortalamasidir.
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3.2 Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman yontemi biiyiik verilerin siniflandirilmasinda kullanilan algoritmadir.
Rastgele Orman (RF), onyiikleme toplama (torbalama) yontemi ve rastgele oznitelik
secimi uygulanarak Siniflandirma ve Regresyon Agac1i (CART) yonteminin

gelistirilmis halidir (Saputra, Suharjito, 2019).

Rastgele Orman algoritmasinin uygulanmasi i¢in iki parametrenin baslangicta
belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametrelerden ilki orman iginde yer almasi
istenilen agag sayis1 bilgisidir. Diger parametre ise her bir diiglimde olmasi istenilen
degisken degeridir. Veri seti belirlenen aga¢ sayist kadar alt kiimeye ayrilir.
Ardindan her bir alt kiime i¢in kok diigiim ve dallanma olusturulur. Olusan agaglarin

¢coziimler oylama yoluyla veya ¢oziimlerin ortalamasi alinarak sonug belirlenir.

Rastgele orman yonteminin Sekil 3.2°de gdsterildigi gibi birden fazla karar agac
tiretir. Birden fazla karar agaclar1 bir araya gelerek karar ormanini olusturur. Her bir

agactan elde edilen sonuglar bir araya getirilerek en son tahmin yapilir.

X

tree, ) LA R freey

7

b, \

voting (in classification) or averaging (in regression)

|

k

ks

Sekil 3.2 : Rastgele Orman Algoritmasi.
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3.3 Gradyan Arttirma Algoritmasi

Gradient Boosting algoritmasi 6zellikle biiyiik ve karmasik veri kiimelerinde tahmin
hiz1 ve dogrulugu ile 6ne ¢ikan bir yontemdir. Algoritma Onyargi hatasin1 en aza

indirmemize yardimci olur.

Bu algoritma, makine 6grenmesinde tahminleri sirayla yapan bir c¢esit topluluk
algoritmasidir. Algoritmanin amaci zayif olarak goérdiigii tahminleri kademeli olarak

giiclii tahminlere doniigsmesini saglamaktir.

Gradient Boosting algoritmasinda ilk iterasyonda tahminleri tireten bir fonksiyon
olusturulur. Tahmin edilen degerler ile hedef degerler arasindaki fark hesaplanir.
Hesaplanan fark degerlerini iceren “Loss” fonksiyonunu olusturulur. Ikinci
iterasyonda ilk iterasyonda olusturulan fonksiyon ve “Loss” fonksiyonu birlestirilir.
Tahmin edilen degerler ile hedef degerler arasindaki farklar tekrardan hesaplanir.
Algoritma bu sekilde ¢alismaya devam eder. Bu sekilde fonksiyonun basarisinin
artmasi ve tahmin edilen degerler ile hedef degiskeni arasindaki farklarit minimize

etmeye calisilir.

3.4 Ekstrem Gradyan Arttirma Algoritmasi

Ekstrem Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting, XGBoost), Gradient
Boosting algoritmasinin gesitli diizenlemeler ile optimize edilmis daha performansl
calisma saglayan halidir. Yiiksek tahmin giicli elde edebilmesi, asir1 6grenmenin
Online gecebilmesi, bos verileri yonetebilmesi ve bunlart hizli yapabilmesi

algoritmanin en 6nemli 6zellikleridir.

Ekstrem Gradyan Artirma algoritmasinda ilk adimda ilk tahmin degerini (base score)
belirlemek gerekmektedir. Belirlenen tahmin degeri sonraki adimlarda gergeklesecek

olan islemler ile yakinsanacak bir deger olmalidir.

Yapilan tahmin isleminin ne kadar iyi sonug¢ verdigi modelin hata degerine bakarak
yorum yapilabilir. Hata degeri gozlemlenen degerlerden tahmin edilen degerlerin

cikarilmasi ile elde edilmektedir.
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3.5 Kategori Artirma Algoritmasi

Kategori Artirma (Category Boosting, CatBoost) aga¢ tabanli entegrasyon
algoritmasidir. Degiskenleri filtrelemeye ve hangi degiskenlerin tahmin tizerinde
onemli bir etkiye sahip oldugunu gérmemize yardimci olur. Modelde yer alan

degiskenlerin 6nemini ortaya ¢ikarmaktadir.

CatBoost algoritmasi, temeli simetrik karar agaclarina (oblivious trees) dayanan yeni
bir gradyan artirma algoritmasidir. Algoritma sayesinde ¢ok derin agaglar kurmaya
gerek kalmadan yiiksek tahmin orani elde edilmesini saglar. Bu sayede asir1 6grenme
sorununu ortadan kaldirir. CatBoost algoritmasi kategorik ozelliklerle basa ¢ikmak
icin tercih edilen bir algoritmadir. Ayn1 zamanda gradyan sapmasi, tahmin sapmasi

sorunlariin 6niine gegmeyi saglar.

3.6 Light Gradyan Artirma Algoritmasi

Light Gradyan Artirma algoritmasi karar agaclart kullanan farkli bir gradyan artirma
yontemidir. Karar agaclari yontemlerinde dallanma dikey yonde gergeklesirken,
LightGBM algoritmasinda dallanma yatay yonde gergeklesir. Yapraklarin delta
degerleri karsilastirilarak en biiyiik delta degerine sahip yaprak iizerinden yatay
sekilde dallanmaya devam edilir. LightGBM algoritmas1 kategorik degiskenlerin
sayisal sekilde ifade edilmesine gerek kalmadan uygulanabilen bir algoritma olmasi

ile tercih edilen bir algoritmadir.
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4. OZELLIK SECIMI

Ozellik secimi, makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak olusturulan modellerde
veriyi en iyi sekilde agiklayan degiskenlerin segilmesi ile performasin optimize
edilmesi saglayan ©nemli bir adimdir. Bu nedenle, o6zellik se¢imi makine
ogrenmesinde onemli bir adim olarak goriilmektedir. Ozellik secimi modelin
performansin1 olumsuz yonde etkileyen veya modele etkisi olmayan degiskenlerin

filtrelenmesini saglar.

Ozellik secimi orjinal 6zelliklerin kolayca yorumlanabilen bir alt kiimesini secerek
model boyutunu azaltir ve 6zel siire¢ bilgisine dayali olarak verilerin gelismis bir
sekilde anlasilmasini saglar. Geleneksel Ozellik secim yaklasimlart ii¢ kategoriye

ayrilabilir: Sarmalayici, gomiilii ve filtre tabanli yontemler (Zhao vd., 2022).

Ozellik secimi islemi, makine 6grenmesi modellerinin performansini optimize etmek
amaciyla degiskenlerin Oonem siralamasina gore gergeklestirilir. Bu siireg hedef
degiskeni tahmin etmek ve hangi degiskenlerin 6nemli oldugunu belirlemek i¢in
kullanilir. Onemli olan degiskenler, modelin hedef degiskenini en ¢ok etkileyen

degiskenler olarak kabul edilir.

Veri setinde yer alan her bir degiskenin 6nemini belirlemek igin 6zellik Gnemi
kullanilir. Degiskenlerin 6nem siralamasi modelin performansina olan katkilarina
gore olusturulur. Bu siralama daha sonra elenmesi gereken degiskenlerin
belirlenmesi ve daha performansli modellerin olusturulmasi icin kullanilir. Ozellik
secimi, elde edilen 6nem siralamasina dayanarak gerceklestirilir ve bu sayede

modelin performansi artirilir.

Ozellik 6nemi gesitli uygulama alanlarinda kullanilabilir. Ornegin, tip alaninda, bir
hastaligin tanisinda 6nemli olabilecek degiskenlerin belirlenmesinde kullanilabilir.
Bu sayede hangi degiskenlerin hastaligin teshisinde en etkili oldugu belirlenebilir.
Finansal analizlerde yatirim stratejilerini belirlerken 6nemli olabilecek degiskenlerin
secimi i¢in kullanilabilir. Bu, yatirimcilarin hangi faktorlerin en biiyiik etkiye sahip

oldugunu anlamalarina yardimer olur. Pazarlama alaninda, miisteri segmentasyonu
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ve hedefleme calismalarinda, belirli degiskenlerin belirleyici oldugu miisteri

gruplarimin belirlenmesinde 6nemli olabilir.

Ozellik énemi analizi, makine 6grenmesi modellerinin performansini artirmak ve
veri setindeki onemli degiskenleri tanimlamak i¢in kullanilir. Bu analiz, modelin
genel anlamda daha iyi performans gostermesini saglarken, ayn1 zamanda modele
etkisi olmayan veya zayif etkiye sahip degiskenlerin yiikiinii azaltir. Bu sayede daha

etkili ve anlamli sonuclar elde etmek miimkiin olur.

Ozellik secimi, aciklanabilirlik kolaylig1 sunmasi, dgrenme verimliligini artirmasi,
tahmine dayali iyilesme saglamasi ve etkili veri toplama imkani sunmasi gibi
avantajlarla one ¢ikar. Ayrica modelin hedef degiskeni iizerinde 6nemsiz oldugu
diisiiniilen 6zelliklerin elemesi, makine 6grenmesinde 6nemli bir bilesen olarak kabul
edilir. Ozellik segimi, modelin agiklanabilirligini artirirken ayn1 zamanda gereksiz
Ozelliklerin ¢ikarilmasiyla 6grenme verimliligini artirir. Bu siire¢ tahminlerin

dogrulugunu artirirken daha az veri kullanarak daha etkili sonuglar elde etmeyi saglar
(Zhao vd., 2022).

Ozellik se¢imi farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 ve teknikleri kullanilarak
hesaplanabilir. Ornegin, Karar Agaci, Random Forest, XGBoost ve Gradient
Boosting algoritmalar1 gibi algoritmalar 6zellik 6nemini hesaplamak i¢in

kullanilabilir.

Ozellik secimi duyarlilik analizi calismalarinda da onemli rol oynamaktadir.
Duyarlilik analizi bir degiskenin hedef degiskeni Ttzerindeki etkisini oOlcerek
degiskenler arasindaki iligkiyi anlamamiza yardimci olur. Bu analiz, bir degiskenin
hedef degiskenin iizerindeki etkisini nicel olarak gérmemizi saglar. Onemli ve etkili
degiskenleri secmemizde yol gosterir. Ozellik secimi kurulan modelin performansini

artirirken ayn1 zamanda modele etkisi olmayan degiskenlerin yiikiinii azaltir.

Sonug olarak 6zellik se¢imi analizi, veri kiimesindeki degiskenlerin hedef degiskene
olan etkisini 6l¢erek makine 6grenmesi modelinin performansini iyilestirmek ve veri
kiimesindeki 6nemli degiskenleri tanimlamak amaciyla kullanilmaktadir. Bu islemi

gerceklestirmek ig¢in  ¢esitli  yontemler ve algoritmalar uygulamaktadir.
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5. DUYARLILIK ANALIZi

Duyarlilik analizi, bir sistem veya siirecin belirli bir girdi veya kosul degisikligine
nasil tepki verecegini belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu analiz sistemin
hassasiyetini ve direncini degerlendirerek potansiyel riskleri ve firsatlar1 ortaya

¢ikarmay1 amaglar.

Duyarlilik analizi genellikle bir model veya simiilasyon yoluyla gergeklestirilir. Bu
modeller, sistemin davranisini matematiksel denklemler veya kural tabanli
yaklagimlar kullanarak tanimlar. Bu modeller, sistemin davranisin1 degistiren

faktorleri ve bunlarin etkilerini hesaba katarak sistemin duyarliligini belirler.

Duyarlilik analizi klasik modelleme ve simiilasyon alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Model ¢iktilarindaki belirsizliklerin kaynaklarini ortaya cikarir.
Ayni1 zamanda parametrelerin 6nem siralamasimi belirlemeye, Onemsiz olanlari
elemeye ve yiiksek varyansli alt uzaylar1 belirlemeye yardimci olabilir (Barabanova
vd., 2021).

Duyarlilik analizi gesitli disiplinlerde kullamlir. Ornegin ekonomik bir modelin
duyarlilik analizi, belirli bir vergi artisinin veya faiz orani degisikliginin ekonomiyi
nasil etkileyecegini belirlemek icin kullanilabilir. Benzer sekilde bir miihendislik
projesinin duyarlilik analizi, belirli bir malzemenin 6zelliklerindeki degisikliklerin

tirtin performansi tizerindeki etkilerini belirleyebilir.

Duyarlilik analizi karar verme siireclerinde de kullamilabilir. Ozellikle belirsizliklerin
oldugu durumlarda bir sistemin duyarlilig, risklerin ve firsatlarin belirlenmesine ve

bunlara uygun stratejilerin olusturulmasina yardimer1 olabilir.

Sonug olarak duyarlilik analizi, bir sistemin veya siirecin belirli bir degisiklige nasil
tepki verecegini belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu analiz bir sistemin
duyarliligina iliskin 6nemli bilgiler saglayarak, riskleri ve firsatlar1 belirlemeye ve

karar verme siireclerine katkida bulunmaya yardimci olabilir.

Makine Ogrenmesi, son yillarda bir¢ok alanda biyiik ilgi géren ve uygulamalar

yayginlasan bir teknolojidir. Bu teknolojinin en 6nemli uygulama alanlarindan biri de
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duyarlilik analizidir. Makine Ogrenmesi teknikleri biiylik veri kiimelerindeki
desenleri belirleyerek, sistemlerin belirli degisikliklere nasil tepki verecegini tahmin

etmeye yardimci olabilir.

Makine 6grenimi alaninda duyarlilik analizi uygulamalari da bulunmaktadir. Derin
sinir aglar1 gibi modellerde, ¢esitli mimari unsurlarin tahmin kalitesi iizerindeki
etkisini kesfetmek icin duyarlilik analizi kullanilabilir. Ayrica makine 6grenme
modelinin hiperparametrelerinin analizi ve 6zellik se¢imi goérevleri de duyarlilik

analiziyle baglantilidir (Barabanova vd., 2021).

Duyarlilik analizi ¢aligmasi gelistirilmesi i¢in Oncelikle bir makine 6grenmesi modeli
secilmeli ve egitilmelidir. Verilerin toplanmasi, islenmesi ve modelin egitimi igin
kullanilacak 6zelliklerin belirlenmesi modelin dogrulugu ve giivenilirligi acisindan
onemlidir. Daha sonra kurulan model, belirli parametrelerin degistirilmesi
durumunda drlin performansinin nasil etkilenecegini tahmin edebilmek igin
kullanilabilir. Bu tahminler iiriin veya sistemin duyarliligi hakkinda 6nemli bilgiler

saglayarak, riskleri ve firsatlar1 belirlemeye yardimci olabilir.

Bahsedilen calisma bircok farkli endiistride kullanilabilir. Ornegin bir otomobil
tireticisi, bu uygulamayi kullanarak ara¢ performansini etkileyen farkli faktorleri
belirleyebilir ve bu faktorlerdeki degiskenliklerin araba performansi iizerindeki
etkilerini tahmin edebilir. Bu tahminler araba {ireticisinin yeni araglar tasarlarken
veya mevcut araglarin performansini artirmaya calisirken dogru kararlar vermesine

yardimci olabilir.

Makine ogrenmesi teknikleri kullanilarak gelistirilen bir duyarlilik analizi
uygulamasi, bir Uirlin veya sistemdeki parametrelerin degistirilmesi durumunda
performansin nasil etkilenecegini tahmin edebilir. Duyarlilik analizi bir sistemin
veya Urlinlin belirli parametrelerinde yapilan degisikliklerin, performansi veya
sonuclar1 tizerindeki etkisini tahmin etmeye yardimci olan bir analiz yontemidir. Bu
analiz sonugclari, yapilan degisikliklerin sistemin veya iriinlin performansina olan

etkisini 6l¢gmek ve degerlendirmek icin kullanilabilir.

Duyarlilik analizi sonuglari, belirli bir degiskenin degerindeki degisikligin sistemin
ciktis1 iizerinde ne kadar etkisi oldugunu belirleyebilir. Ornegin, bir arag iireticisi
arabanin hizin1 artirmak i¢in motorun giiclinii artirmak istediginde duyarlilik analizi

yaparak motor giiciindeki artigin aracin hiz1 iizerindeki etkisini tahmin edebilir. Bu
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sonuglar, ara¢ {reticisinin motor giiclinii artirip artirmama kararin1 vermesinde

yardimci1 olabilir.

Duyarlilik analizi sonuglari, sistemin veya {riinin belirli parametrelerindeki
degisikliklerin performans veya sonuglar {izerindeki etkisini Olgmek ve
karsilastirmak i¢in kullanilabilir. Bu sonuglar, {iriin veya sistemin performansinin
iyilestirilmesine veya optimize edilmesine yonelik kararlarin verilmesinde yardime1

olabilir.

Sonug¢ olarak duyarlilik analizi sonuglari, belirli bir degiskenin degerindeki
degisikligin, sistemin veya iriiniin performans: {izerinde ne kadar etkisi oldugunu
belirleyebilir. Bu sonuglar, iirlin veya sistemin performansini iyilestirmeye yonelik

kararlar vermek veya riskleri ve firsatlar1 belirlemek i¢in kullanilabilir.
Duyarlilik analizi yonteminin adimlar1 ayrintili olarak agiklanmaktadir:

1. Veri toplama: Ik adim, analiz i¢in kullanilacak verilerin toplanmasidir. Bu
veriler, degiskenlerin ve ¢iktilarin belirlendigi bir dizi ornektir. Duyarlilik
analizi i¢in degiskenler belirli araliklarla degistirilerek c¢ikt1 {izerindeki
etkileri dl¢iilmelidir. Veri toplama siirecinde degiskenlerin ve ¢iktilarin dogru

bir sekilde dl¢giilmesi ve kaydedilmesi onemlidir.

2. Veri 0n isleme: Veriler toplandiktan sonra dnceden belirlenmis degiskenler
ve ciktilar arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in veri O6n isleme adimi
gerceklestirilir. Bu adim verilerin temizlenmesi, normallestirilmesi ve 6zellik
miihendisligi gibi tekniklerle veri setinin hazirlanmasini igerir. Veri setindeki
aykir1 degerlerin ele alinmasit ve eksik verilerin dikkate alinmasi da bu

adimda gerceklestirilmelidir.

3. Model se¢imi: Duyarlilik analizi i¢in uygun bir makine 6Zrenmesi modeli
secilir. Bu model, degiskenlerin ¢ikt1 iizerindeki etkisini 6lgmek i¢in
kullanilacak bir fonksiyon olmalidir. Bu modeller arasindaki dogrusal
regresyon, karar agaclari, K-NN (en yakin komsu) ve destek vektor
makineleri (SVM) gibi popiiler algoritmalar bu ¢alismada kullanilabilir.

4. Model egitimi: Secilen model 6nceden toplanan verilerle egitilir. Model
egitimi degiskenlerin ¢ikt1 lizerindeki etkilerini tahmin etmek icin kullanilan
bir algoritmadir. Egitim siireci, modelin dogrulugunu artirmak igin

hiperparametrelerin ayarlanmasi ile degiskenler ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi
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belirlemek i¢cin modelin uygun sekilde Ogrenmesini saglamak i¢in
gerceklestirilir. Egitim siireci boyunca veri seti egitim ve dogrulama

kiimelerine ayrilir ve modelin genelleme yetenegi degerlendirilir.

5. Duyarlilik analizi: Egitilmis model, degiskenlerin ve ¢iktilarin belirlendigi
veri setindeki degisikliklerin ¢ikt1 ilizerindeki etkilerini tahmin etmek igin
kullanilir. Bu adim degiskenlerin degerlerindeki degisikliklerin performans
veya sonuglar iizerindeki etkisini 6lgmek ve karsilastirmak i¢in kullanilir.
Duyarlilik analizi sonuglari, degiskenlerin 6nem sirasini belirleyebilir ve
hangi degiskenlerin ¢ikt1 tlizerinde daha fazla etkiye sahip oldugunu
gosterebilir. Ayrica duyarlilik analizi sonuglari, farkli degisken degerleri igin

¢iktilarin tahmin edilmesinde kullanilabilir.

Duyarlilik analizi sonuglari, degiskenlerin ¢ikt1 tizerindeki etkisini belirleyebilir ve
hangi degiskenlerin performans lizerinde daha biiyiik bir etkiye sahip oldugunu
ortaya koyabilir. Bu calismanin sonuglari, {iriin veya sistem iizerinde yapilabilecek
tyilestirmeleri ve optimizasyonlar1 belirlemek i¢in kullanilabilir. Duyarlilik analizi
sonuglar1 ayrica riskleri ve firsatlar1 tanimlayabilir ve karar verme siirecinde énemli

bir yol gdsterici olarak kullanilabilir.
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6. UYGULAMA

6.1 Asamalar ve Metodoloji

Bu calismanin amaci, taze sebze ve meyve lriinleri satisi yapan bir e-ticaret
uygulamasinin verilerini kullanarak, satis adedini etkileyen degiskenleri kesfetmek
ve bu degiskenlerin duyarlilik analizini gerceklestirmektir. Calisma kapsaminda ilk
olarak cesitli makine Ogrenmesi algoritmalari uygulanarak en iyi sonucu veren
algoritma sec¢ilmis, ardindan en iyi sonucu veren algoritma kullanilarak o6zellik
secimi uygulanmistir. Son asamada ise Ozellik se¢imi sonucunda elde edilen

degiskenlerle duyarlilik analizi yapilmistir.

Calismada kullanilan veri seti, 2022 Ocak - 2022 Kasim aylar1 arasindaki 11 aylik
verileri igermektedir. Veri seti, uygulama iizerinden siparis olusturan kullanicilarin
siparis bilgilerini igermektedir.. Hedef degiskeni olarak siparisi edilen tiriinlerin adet
bilgisi kullanilmistir. Veri setinde model kurulumu 6ncesinde 6zellik miithendisligi
(feature engineering) kapsaminda veri 6n hazirligi adimi gergeklestirilmistir. Daha
sonra cesitli makine O6grenmesi algoritmalar1 uygulanarak en iyi sonucu veren
algoritma secilmistir. ~ Secilen algoritma kullanilarak 6zellik secimi (feature
selection) gergeklestirilmistir. Bu sayede, modele etkisi bulunan degiskenler
kesfedilerek, bu degiskenlerin duyarlilik analizi ¢aligmasi i¢in kullanilmasi

saglanmistir.

Bu ¢alisma, taze sebze ve meyve iiriinleri satig1 yapan bir e-ticaret uygulamasinin
verilerini  kullanarak, satis adedini etkileyen degiskenleri belirlemeyi ve bu

degiskenlerin duyarlilik analizini gerceklestirmeyi hedeflemektedir.

6.2 Problem Tanimi

Glinlimiizde birgok kurulus, sirket ve devlet kurumu dijitallesme c¢agina ayak
uydurabilmek i¢in ¢alismalar gergeklestirmektedir. Kurumlarin hizmet kalitelerini
artirmasi, insanlara erismesi dijitallesmenin sayesinde daha kolay ve hizli bir sekilde
gerceklesmeye baslamistir. Hizli ve kolayca erisimin oldugu bu dénemde ¢ogu islem

artik online platformlar tizerinden gergeklestirilmektedir. E-ticaret online aligveris
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veya lrlinlerin online ticareti alaninda kullanilmakta ve tiim diinyada dijitallesmenin

etkisiyle kullanim1 biiyiik bir hizla artmaktadir.

Aligveris aliskanliklarinin degismesi ile birlikte e-ticaret uygulamalar1 veya siteleri
tizerinden gergeklestirilen satis veya satin alma islemleri ge¢mise gore artis
gostermektedir. Sirketler bunu yeni bir satis kanali olarak degerlendirmekte ve bu
alana yonelmektedir. Internet aracilifryla herhangi bir yerden aligveris yapma

kolayligina sahip olan kullanicilar, bu sekilde alisveris yapmaya tesvik edilmektedir.

Kullanicilar e-ticaret platformlarinda aligveris yaparken kendilerine ait cesitli
bilgileri paylasmaktadir. Bunlar arasinda kart bilgileri, kisisel bilgiler, finansal islem
kayitlari, davranis aligkanliklar1 gibi kullanicinin kayit altina alinan 6nemli bilgiler
yer almaktadir. Sirketler, bu verileri kullanarak cesitli analizler yapabilmektedir. Bu
analizler, kullanic1 bazh analizlerin yanm sira sirketin gelecek planlamalari i¢in de
degerli bilgiler sunmaktadir. Ornegin, kullanicinin sepetine ekledigi iiriinlerle birlikte
neler alabilecegini Oneren bir tavsiye sistemi olusturulabilir veya ge¢cmis satislarin

analizi sonucunda gelecek igin stratejik planlar olusturulabilir.

E-ticaret lizerinden satis yapan bir¢cok sektér bulunmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda
taze sebze ve meyve satisi gergeklestiren e-ticaret uygulamasi verileri tizerinde
yapilan arastirma ele alinmaktadir. Sirketin gecmis verileri ilizerinde makine
Ogrenmesi algoritmalari kullanilarak, satis adedini etkileyen en 6nemli degiskenlerin
kesfi gerceklestirilmekte ve bu degiskenlerin duyarlilik analizi sonuglar ile ilgili

fikir edinilmektedir.

6.3 Verilerin Hazirlanmasi ve Analiz Edilmesi

Bu ¢alismada Python dili kullanilmigtir. Python dili sahip oldugu acik kiitiiphaneler
sayesinde makine 6grenmesi algoritmalarini uygulamakta kolaylik saglamaktadir. Bu
calismada arayliz olarak Jupyter kullanilmistir. A¢ik kaynakli yazilim oldugundan

ticretsiz olarak kurulumu gerceklestirilmistir.

Taze sebze ve meyve satisi yapan e-ticaret uygulamasi {izerinden elde edilen veri
setinde birgok degisken bulunmaktadir. Ilk olarak iptal edilen siparisler veri setinden
cikarilmistir. Istanbul satiglari iizerinden bir calisma gercekleseceginden diger illere
ait siparis bilgileri veri setinden ¢ikarilmistir. Kategorik degisken olarak adlandirilan

degiskenlerin ayni anlama gelen ama farkl: iki grup gibi davranmasina sebep olan
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yazim yanligliklar1 ortadan kaldirilmigtir. Veri seti incelendiginde eksik deger
bulunmadigindan eksik veriler iizerinde gerceklestirilmesi gereken islemler bu
calismada kullanilmamistir. Hazirlanan veri setinde kullanmak {izere yeni
degiskenler olusturulmustur. Siparis tarihi ve teslimat tarihi arasindaki gegen giin
sayisini ifade eden 'ORDER DELIVERY DIFF’ degiskeni olusturulmustur. Siparisi
veren kullanicinin  {iye olduktan sonra gegen giin sayisini ifade eden

‘Customer MembershipDay’ degiskeni olusturulmustur.

Veriye ilk baktigimizda degiskenlerin neler oldugunu nasil bilgiler barmdirdigini
anlamamiz gerekmektedir. Bunun i¢in degiskenlerin davranislarina bakilmis, ilk

etapta kategorik degiskenlerin analizi gergeklestirlmistir.

Kullanicilarin sipariglerini verdikleri saat aralilkarina ait bir degisken bulunmaktadir.
Bu degiskenin dagilimima baktigimizda sabah saatlerinde verilen siparislerin daha

fazla oldugu gozlemlenmistir. Sekil 4.1°de gorsel hali bulunmaktadir.

22:00-02:00

02:00-06:00

18:00-22:00

14:00-18:00

06:00-10:00

10:00-14:00

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Sekil 4.1 : Sipariglerin Olugturuldugu Saat Araliklart.
Sipariglerin teslimat zaman araliklarini inceledigimizde; siparislerin biiyiik oranda
10:00 — 14:00 saat araliginda teslim edildigi gbzlemlenmistir. Sekil 4.2°de dagilimi

gosterilmistir.
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Sekil 4.2 : Siparislerin Teslim Edildigi Saat Araliklari.
Pazar tiirlerinin dagilimina bakildiginda semt pazarlarindan satin alinan {iriinlerin
daha ¢ogunlukta oldugu gdzlenmistir. Organik pazarlarin sayisinin semt pazarlarinin
sayisindan c¢ok daha az olmasindan kaynakli bdyle bir sonucun c¢iktig1 da

sOylenebilir. Sekil 4.3’de dagilimi gosterilmistir.

Organik Pazar

Semt Pazar

0 5000 10000 15000 20000 25000

Sekil 4.3 : Pazar Tiirlerinin Dagilimi.
Kullanicilarin siparis olusturduklar1 bolgeleri inceledigimizde ilk 20 ilgenin dagilim1
Sekil 4.4°te gosterilmistir. Sonuglar incelendiginde siparislerin biiyiik ol¢lide Sariyer

ilgesinden verildigi gozlemlenmistir.
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Sekil 4.4 : Siparislerin Bélge Dagilimlari.
Siparis olustururken kullanicilarin kendilerine tanimlanan kampanya, indirim
tutarlarin1  kullanip kullanmadigina bakildiginda siparislerin %55’ inde indirim

kuponu kullanildig1 gozlenmistir. Sekil 4.5°de dagilimi gosterilmistir.

0 2000 4000 €000 8000 10000 12000 14000 16000

Sekil 4.5 : Siparislerin Kampanya Dagilimi.

Satm alinan iiriinlerin kategorilerinin dagilimi Sekil 4.6’ da gosterilmistir. Uriinlerin
biiyiik bir kisminin birinci kategoride bulunan iiriinlerden tercih edildigi

gozlemlenmistir.
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Sekil 4.6 : Uriin Kategori Dagilimi.

Satin alinan {iriinlerden en ¢ok satin alinan 20 iirlin Sekil 4.7°de gosterilmistir. En

cok satin alinan {iriiniin salatalik oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 4.7 : Siparis Uriin Dagilim.

Sayisal degiskenler incelendiginde; degiskenin dagilimina bakmak ve aykir1 degere

sahip olup olmadigin1 gézlemlemek i¢in box-plot grafigi kullanilmistir. Satig gelirini

incelemek i¢in grafige baktigimizda aykir1 degerlerin oldugu goriilmiistiir. Bu aykir

degere sahip siparis bilgisini ¢ikarilarak ¢alismaya devam edilmistir. Sekil 4.8’de

dagilimi gosterilmistir.
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Sekil 4.8 : Satis Geliri Dagilimi.
Bir diger sayisal degisken olan bir sipariste kupon kullanildiginda kullanilan
kuponun fiyat bilgisini iceren degiskenin box-plot grafigini inceledigimizde yiiksek
tutarda indirim yapilan siparislerin oldugu goriilmektedir. Bu siparisler
incelendiginde 200 TL indirim yapilan bir siparis ve 180 TL indirim yapilan bir
siparis bulunmaktadir. Bu siparisler genel dagilimin disinda aykir1 degerler

oldugundan ¢ikarilmistir. Sekil 4.9°da dagilimi gosterilmistir.

0 25 50 75 100 125 150 175 200
DISTOUNT PRICE
Sekil 4.9 : Indirim Tutar Dagilim.
Teslimat i¢in kargo firmalarina 6denen iicret incelendiginde ortaya ¢ikan box-plot
grafigi Sekil 4.10°da gosterilmistir. Aykir1 deger baskilama yontemi kullanilarak

diizenlenmistir.
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Sekil 4.10 : Teslimat Ucreti Dagilimu.
Siparis tarihi ile teslimat tarihi arasinda gegen siire hesaplanarak olusturulan yeni
degisken incelendiginde kullanicilar ileri tarihli teslimat secerek siparis
olusturabilmektedir. Bu sekilde olusan siparisler aykir1 deger olarak
degerlendirilmemis ve bu degerler icin bir islem gerceklestirilmemistir. Sekil 4.11°de

dagilimi gosterilmistir.
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0 5 0 15 2 25 30 3
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Sekil 4.11 : Siparis ve Teslimat Arasindaki Gegen Siire.
Siparislerde alinan {iriinlerin birim fiyatlar1 incelendiginde yiiksek fiyatl tirtinlerinde

satiginin gerceklestigi goriilmektedir. Yiiksek fiyath iiriin incelendiginde bu iiriiniin
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taze zerdegal oldugu kesfedilmistir. Bu degerler de

degerlendirilmemistir. Sekil 4.12°de dagilimi gosterilmistir.

aykirt deger olarak

¢ NN ‘e +
0 50 100 150 200 250
PIECE_PRICE

Sekil 4.12 : Sipariglerdeki Birim Fiyat Dagilimi.

Tarihsel degiskenler de olusturularak veri setine eklenmistir. Bu degiskenler asagida

belirtilmistir.

e month: Siparisin ait oldugu ay bilgisi

e week of year: Siparisin yilin kaginci haftasina ait oldugu bilgisi

e is wknd: Siparisin hafta sonu olup olmadig: bilgisi

e is month start: Siparigin ayin baslangi¢ giiniline ait olup olmadig bilgisi

e is month end: Siparisin ayin bitis giiniine ait olup olmadig: bilgisi

Veri setine ilk etapta baktigimizda; bir siparigin detaymi gosterecek sekilde

olusturuldugunu gérmekteyiz. Calisma kapsaminda veri setini siparig tarihi ve iiriin

bazli gruplayarak yeni bir veri seti olusturularak model kurulmasi planlanmistir. Yeni

olusturulan veri seti Sekil 4.13’te gosterilmistir
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ORDER_DATE PRODUCT_ID ORDER_DELIVERY DIFF Customer MembershipDay DELIVERY PRICE DISCOUNT PRICE PIECE month is wknd is_month_start is_month end

0 20220102 43 1.0 0.0 13.900 00 10 1 1 0 0
1 2022-01-02 45 1.0 0.0 13.900 00 20 1 1 0 0
2 20220102 7 1.0 0.0 13.900 00 15 1 1 0 0
3 20220102 9% 1.0 00 13.900 00 20 1 1 0 0
4 20220102 109 1.0 00 13.900 00 20 1 1 0 0
1435 2022-11-20 148 00 00 122890 250 10 1 1 0 0
1436 20221120 149 0.0 91.0 55.950 00 10 1 1 0 0
M4BT 20221120 150 0.0 433 89.420 125 20 1 1 0 0
1438 20221120 168 00 91.0 95.950 00 10 1 1 0 0
1489 2022-11-20 170 00 455 43905 125 30 1 1 0 0

Sekil 4.13 : Yeni Veri Seti.
Yeni veri setini olustururken giin - {riin bazli bir gruplama islemi
gerceklestirildiginden sayisal olan degiskenler {izerinden hesaplama yapilmasi

gerekmektedir.

'ORDER_DELIVERY_DIFF', 'Customer_MembershipDay', 'DELIVERY_PRICE'
ve ‘DISCOUNT PRICE' degiskenlerin ortalamasi alinarak veri setine eklenmistir.

Hedef degiskeni olan ‘PRICE’ degiskeninin toplami alinarak veri setine eklenmistir.

Veri setinde bulunan degiskenlerin birbirleri ile olan istatistiksel iliskisine korelasyon
denir. Degiskenlerin birbirleri ile olan iligkilerine bakildiginda ortaya ¢ikan sonug
Sekil 4.14°te yer almaktadir. Degiskenler arasindaki korelasyon degerlerine
bakildiginda 0.7°den yiiksek olan deger bulunmadigindan; degiskenler arasinda
yiiksek korelasyon iligkisi yoktur.

ORDER_DELIVERY_DIFF
customer_MembershipDay -
DELIVERY_PRICE -
DISCOUNT_PRICE -

PIECE -

month -

-=0.25
is_wknd —
is_month_start

- —0.75

is_month_end -

- —1.00

is_month_start. -

is_month_end

DELIVERY_PRICE
DISCOUNT_PRICE -

ORDER_DELIVERY_DIFF -

Customer_MembershipDay —

Sekil 4.14 : Korelasyon Matrisi.
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Veri setinde niimerik degiskenlerin yani sira kategorik degiskenler de bulunmaktadir.
Bu degiskenleri sayisal bicimde ifade edebilmek icin One Hot Encoding yontemi
uygulanmistir. Bu islem sonrasinda baslangicta 11 degiskene sahip veri seti 349
degiskene ulagsmistir. Her iiriin ayr1 bir degisken olarak veri setine eklenmistir. Veri
tizerinde incelemeler ve analizler bittikten sonra, veri model kurmak i¢in hazir hale

gelmistir.

6.4 Modelin Kurulmasi

Veri seti iizerinden model kurmadan once, veri setini modelin 6grenmesi ve test
etmesi i¢in ayirma islemi yapilmasi gerekmektedir. Veri setinin 2 parcaya ayrilmasi

gerekmektedir.

Train kism1 modelin veri setini anlayacagi kismi olusturuyor. Test kismi ise train ile
veriyi anlayan modelin validation kismi ile kendini iyilestirdikten sonra modelin ne

kadar iyi ¢alistigin1 6lgmek i¢in tahminler liretecegimiz kismi olusturuyor.

Bu caligma kapsaminda veri seti siparis tarihlerine gore parcalara ayrilmigtir. 2022
Ocak-Kasim arasindaki verileri i¢eren veri setinde ilk 10 ay train verisi olarak
kullanilmigtir. Veri setindeki Kasim ayina ait 20 giinliik veri, test verisi olarak
ayrilmistir.  Ilk model kurulumunda birgok algoritma ile model kurma
gerceklestirilmistir. Boylece veri setini en iyi analiz eden ve en iyi performansa sahip

tahminleme ¢alismasini yapan algoritmanin kesfi gergeklestirilmistir

flk kurulan modeller DecisionTree, RandomForest, CatBoost, GradientBoosting,
XGB’dir. 5 farkli algoritma ile modelin egitilmesi ger¢eklestirilmistir. Model egitimi

gerceklesirken cross validation yontemi kullanilmastir.

Performans skorlar Cizelge 4.1’de gdosterilmistir. Skorlar karsilastirildiginda en iyi

sonucu veren algoritmanin CatBoost algoritmasit oldugu sonucuna ulasilmaktadir.
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Cizelge 4.1: Model Performans Skorlar.

Model RMSE
CART 2.0063
RF 1.8048
CB 1.7213
GBM 1.7597

XGBoost 1.8094

6.4.1 Ozellik secimi

En iyi performansa sahip algoritma; veri setinde yer alan degiskenlerin modeldeki

Oonemine bakilmasi agamasi olan 6zellik se¢imi asamasinda kullanilmaktadir.

Incelenen skorlar sonucunda en iyi performansa sahip Catboost algoritmasi
kullanilarak degiskenlerin 6nem analizine ¢alisma kapsaminda bakildi. Degiskenlerin
O6nem analizinin sonucunda olusan ilk 10 degisken Sekil 4.15’de gosterilmistir.
Tahminleme yaparken sonucu etkileyen en 6nemli degiskenlerden bir tanesinin
‘Product_Id_37 degiskeni oldugu gézlemlenmistir. Bu degisken siparis olusturulan
37 id’li trini ifade etmektedir. ‘Discount_Price’ ve ‘Order Delivery Diff’

degiskenlerinin de 6nemli degiskenler oldugu sonucuna varilmstir.

En iyi skoru veren ikinci algoritma olan Gradient Boosting algoritmasi kullanilarak
degiskenlerin 6nem analizine bakildiginda ortaya ¢ikan 6nemli ilk 10 degisken Sekil
4.16°da yer almaktadir. Product_ID 37 degiskeni de bu algoritma kullanildiginda
onemli olarak karsimiza ¢ikmigtir. Gradient Boosting algoritmasi uygulanan 6zellik
secimi ile CatBoost algoritmasi uygulanan 06zellik se¢iminin sonuglari
karsilastinlldiginda ortak degiskenler bulunmaktadir ancak Onem siralan

algoritmalara gore degisiklik gostermistir.

En iyi skoru veren {iglincii algoritma olan Random Forest algoritmasi kullanilarak
degiskenlerin 6nem analizine bakildiginda ortaya ¢ikan énemli ilk 10 degisken Sekil
4.17°de yer almaktadir Bu algoritma uygulandiginda en Onemli degisken
‘Discount_Price’ degiskeni oldugu sonucu cikmustir. Ug algoritmanmn 6zellik
seciminin sonuglart karsilagtirildiginda ortak degiskenler bulunmaktadir ancak énem

siralar algoritmalara gore degisiklik gostermistir.
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Sekil 4.15 : CatBoost Algoritmas1 Ozellik Se¢imi Grafigi.
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Sekil 4.16 : Gradient Boosting Algoritmasi1 Ozellik Segimi Grafigi.
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CatBoost algoritmasi uygulandiginda onemli olarak degerlendirilen degiskenler ve

Oonem degerleri Cizelge 4.2°de yer almaktadir.

Cizelge 4.2 : CatBoost Algoritmas1 Ozellik Secimi Sonuglar.

Degisken Onem Degeri
PRODUCT _ID_37 38.513996
DISCOUNT_PRICE 24.426390
ORDER_DELIVERY_DIFF 14.487409
Customer_MembershipDay 5.546306
DELIVERY_PRICE 4.220278
Month 4.045705
PRODUCT_ID_100 3.029915
PRODUCT _ID_109 1.102881
is_wknd 1.031713
PRODUCT _ID_112 0.543367
PRODUCT_ID_123 0.407113
PRODUCT_ID_75 0.306247
PRODUCT_ID_12 0.274668
PRODUCT_ID_162 0.250851
PRODUCT_ID_27 0.247930
PRODUCT_ID_34 0.210094
PRODUCT_ID_135 0.153826
PRODUCT_ID_18 0.143688
PRODUCT_ID_108 0.112230
PRODUCT_ID_53 0.091639
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Gradient Boosting algoritmas1 uygulandiginda Onemli olarak degerlendirilen

degiskenler ve dnem degerleri Cizelge 4.3’de yer almaktadr.

Cizelge 4.3 : Gradient Boosting Algoritmast Ozellik Se¢imi Sonuglari.

Degisken Onem Degeri
PRODUCT_ID_37 0.334225
DISCOUNT_PRICE 0.319844
ORDER_DELIVERY_DIFF 0.179663
DELIVERY_PRICE 0.050486
PRODUCT_ID_100 0.028519
Customer_MembershipDay 0.028140
month 0.023676
PRODUCT _ID_75 0.009581
PRODUCT_ID_109 0.009525
PRODUCT_ID_123 0.002763
PRODUCT_ID_112 0.002164
PRODUCT _ID_12 0.002058
PRODUCT_ID_34 0.001817
PRODUCT_ID_162 0.001716
PRODUCT_ID_135 0.001141
PRODUCT_ID_50 0.001099
PRODUCT_ID_108 0.000698
PRODUCT_ID_122 0.000666
is_wknd 0.000490
PRODUCT_ID_102 0.000368
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Random Forest algoritmasi uygulandiginda Onemli olarak degerlendirilen

degiskenler ve 6nem degerleri Cizelge 4.4°de yer almaktadir.

Cizelge 4.4 : Random Forest Algoritmas1 Ozellik Secimi Sonuglari.

Degisken Onem Degeri
DISCOUNT_PRICE 0.307287
PRODUCT _ID_37 0.237045
ORDER_DELIVERY_DIFF 0.153902
Customer_MembershipDay 0.075617
DELIVERY_PRICE 0.073799
month 0.037734
PRODUCT _ID_100 0.024267
is_wknd 0.013804
PRODUCT _ID_109 0.012893
PRODUCT _ID_112 0.007334
PRODUCT _ID_123 0.004712
PRODUCT_ID_75 0.004468
PRODUCT_ID_12 0.003764
PRODUCT_ID_53 0.002852
PRODUCT_ID_18 0.002607
is_month_start 0.002532
PRODUCT_ID_34 0.002514
PRODUCT_ID_162 0.002511
PRODUCT_ID_135 0.002020
PRODUCT_ID_108 0.001945
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Ozellik segimi asamasinda ii¢ farkli algoritma uygulandifinda gercelestirildiginde;

birgok degiskenin ortak olarak secildigi goriilmektedir.

degiskenlerin bir listesi yer almaktadir:

ORDER_DELIVERY_DIFF
Customer_MembershipDay
DELIVERY_PRICE
DISCOUNT_PRICE
Month

is_wknd

PRODUCT _ID_12
PRODUCT _ID_37
PRODUCT _ID 75
PRODUCT _ID_100
PRODUCT _ID_109
PRODUCT _ID_112

PRODUCT _ID_123

Asagida,

segilen

Secilen degiskenlerin hedef degiskeni iizerindeki etkisini 6lgmek adma duyarlilik

analizi ¢alismasi gergeklestirilmistir.
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6.4.2 Duyarhhik analizi

Ozellik segimi béliimiinde, secilen 13 degisken ile yeni bir model kurulumu
gergeklestirilmistir. Duyarlilik analizi i¢in tercih edilen algoritma, Random Forest

algoritmasidir ve bu algoritma kullanilarak yeni bir model olusturulmustur.

Duyarlilik analizi, degiskenlerin tahmin edilen hedef degiskeni olan 'Piece’
tizerindeki etkisini Olgmeyi amaglamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda her bir
degiskenin etkisini kontrol etmek icin bir 6rnek olusturulur ve ilgili degisken bir
birim artirilarak yeni bir Ornek olusturulur. Ardindan, bu yeni 6rnekteki hedef
degisken degeri ve orijinal 6rnekteki hedef degisken degeri tahmin edilir. Tahmin
edilen degerler karsilastirilir. ilgili degiskenin artirilmasinin hedef degiskenini nasil

etkiledigi gézlemlenir.

Bu yontem sayesinde, sec¢ilen degiskenlerin hedef degiskenini nasil etkiledigi ve

hangi degiskenlerin daha fazla 6nem tasidig1 analiz edilmektedir.

Secilen degiskenler ile Random Forest talgoritmasi uygulanarak tahmin calismasi

sonucunda ¢ikan sonuglar Cizelge 4.5’te yer almaktadir.

Cizelge 4.5 : Duyarlilik Analizi Sonuglari.

Degisken Hedef Degiskene Etkisi
ORDER_DELIVERY_DIFF Artirir
Customer_MembershipDay Azaltir
DELIVERY_PRICE Azaltir
DISCOUNT_PRICE Artirir
Month Degistirmez
is_wknd Artirir
PRODUCT_ID_12 (Barbunya) Artirir
PRODUCT_ID_37 (Domates Petemek) Artirir
PRODUCT_ID_100 (Misir) Artirir
PRODUCT_ID_109 (Patates Kizartmalik) Artirir
PRODUCT_ID_112 (Patlican Gonen) Artirir
PRODUCT_ID_123 (Salatalik Cengelkdy) Artirir
PRODUCT_ID_75 (Kavun Kirkagag) Azaltir
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7. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada farkli makine 6grenme algoritmalar1 ve satis verileri kullanilarak adet
tahmini yapilmis ve 6nemli olan degiskenlerin kesfi saglanmistir. Sonrasinda bu

degiskenlerin hedef degiskeni iizerindeki etkisine bakilmistir.

Ik olarak, farkli makine &grenmesi algoritmalar1 kullanilarak modellerin
performansi OSlgiilmiistiir. Catboost algoritmasinin en iyi tahmin basarisina sahip
oldugu belirlenmistir. Kurulan modellerde ilk etapta ¢ok sayida degisken modele
dahil edilmistir. Her bir satilan iiriin kategorik degiskenden sayisal degiskene

doniistimii saglanarak modele dahil edilmistir.

Satis tahmini yaparken bazi degiskenlerin diger degiskenlere gore daha ¢ok etki ettigi
gozlemlenmistir.  Bu  degiskenlerin  kesfi  Ozellik  se¢cimi  asamasinda
gerceklestirilmistir. Bu asamada en iyi performansa sahip {li¢ algoritma i¢in 6zellik
secimi asamasi uygulanmistir. 3 algoritma sonucu karsilastirildiginda modele etkisi

bakimindan en etkili degiskenlerin ayni degiskenler oldugu gozlemlenmistir.

Product ID 37 degiskeni en onemli degisken olarak gdzlemlenmistir. Bu {irline
baktigimizda Domates Petemek {irtiniidiir. Bu iriin satis adedi tahmin ederken en
onemli degisken oldugu sonucu ¢ikmistir. Uygulanan indirim, satis adedi tahmininde
onemli bir degisken olarak belirlenmistir. Siparis tarihi ile teslim tarihi arasinda
gecen siireyi ifade eden degisken de satig adedi tahmininde 6nemli rol oynamaktadir.
Bir kullanicinin {iye oldugu tarihten giiniimiize kadar gegen siire satis adedini tahmin
ederken 6nemli bir degisken olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Teslimat {icreti satisi

tahmin etmede 6nemli degiskenler arasindadir.

Onemli degisken olarak segilen 13 degisken ile yeni model kurulumu
gerceklestirilmistir. Yeni model kurulumunda duyarlilik analizi ¢alismalarinda tercih
edilen Random Forest algoritmasi kullanilmis ve yeni kuralan model ile duyarlilik
analizi ¢aligmasi gerceklestirilmistir. Amaci, 6nemli degiskenlerin hedef degiskeni
tizerindeki etkisini O6l¢gmek olan bu analizler sonucunda bazi 6nemli sonuglara

ulasilmustir.
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Elde edilen sonuglarin analizine gore; ‘ORDER DELIVERY DIFF’ degiskeninin
bir birim artmasinin hedef degiskeninin artmasini sagladigi ve bu durumda siparis
tarihi ile teslimat tarihi arasinda gegen siirenin artmasi yani ileri tarihli siparis
olusturulmasi kullanicilarin daha fazla {iriin satin almalarmi tesvik ettigi tespit
edilmistir.  Kullanicilar siparis verdikten sonra iriinlerini en kisa siirede teslim
almay1 beklerler ancak bu calismada modele dahil edilen
‘ORDER_DELIVERY DIFF’ degiskeninin artmasi, siparisin teslimatinin hemen
gerceklesmeme senaryosunda satis adedine nasil etki edildigini gostermektedir.
Analizlerimiz, bazi kullanicilarin bekleme siiresi boyunca daha fazla iiriin satin alma
egiliminde olduklarmi gostermektedir. Kullanicilar ileri tarihli teslimati tercih
ettiklerinde; ilgilerini ¢eken ek iriinleri de satin alma islemi gergeklestirdikleri

diistiniilebilir.

Kullanicinin  iiye oldugu tarih {izerinden gecen gilin sayisim ifade eden
‘Customer MembershipDay’ degiskeninin hedef degiskeni iizerindeki etkisine
baktigimizda; kullanicinin iyelik siiresinin artmasiyla satis adedinin distiigiini
gostermektedir. Bu sonucun ortaya ¢ikmasinin sebeplerinden biri miisteri sadakati
olabilir. Uzun siireli iiyelere, baslangigta ilk aligverise 6zel tanimlanan kuponlar daha
yiiksek miktarda satig yapilmasini saglamis olabilir. Zamanla bu miisterilerin daha az
satin alma sikliginin azalmasi beklenir. Miisterinin sadakati ve aliskanliklari, tiyelik
stiresiyle birlikte degisebilir. Bir baska sebep olarak kullanicilarin degisen tercihleri
olabilir. Kullanicilarin iiyelik siiresi arttikga, tercihleri ve ihtiyaglar1 da satig adedini
etkiliyebilir. Kullanicilarin ihtiyaclar1 zamanla degisebilir ve iiyelik siiresi arttikca
farkli Giriin veya hizmetlere olan talepleri de degisebilir. Kullanicilar belli bir siire
sonra ihtiyaclarini karsilamis olabilir veya satin alma igleminin doygunluguna

ulasmis olabilirler.

‘DELIVERY_ PRICE’ degiskeninin hedef degiskeni lizerindeki etkisi incelendiginde;
kullanicilarin iirtin ve teslimat fiyatlarina duyarl oldugu ve bu fiyatlarin satin alma
kararlarmi etkiledigi gozlemlenmistir. Kullanicilar daha yiiksek teslimat Tticreti
nedeniyle satin alma miktarint veya sikligin1 azaltabilirler. Bu durumda isletmenin
fiyat politikasin1 gbzden gecirmesi ve rekabetci teslimat fiyatlar1 sunmasi 6nemlidir.
Kullanicilarin rekabetgi fiyatlarla {irin satin almalarmi tesvik etmek satis adedini
artirmay1 saglayabilir. Teslimat iicretinin artmasi satig adetlerini olumsuz yonde

etkilediginden alternatif teslimat segenekleri sunulabilir. Donemsel veya bolgesel
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satis adedini artirmaya yonelik iicretsiz teslimat veya indirimli teslimat segenekleri
ile avantajlar sunmak kullanicilarin taleplerini artirabilir. Teslimat ticretinin yiiksek
olmast kullanicilarin satin alma motivasyonlarin1 da etkileyebilir. Kullanicilara
degerli oldugunu hissettirmek ve iyi bir aligveris deneyimi sunmak i¢in teslimat

maliyetlerinin optimize edilmesi saglanabilir.

‘DISCOUNT PRICE’ degiskeninin artmasi ile satis adedinin artmasi durumu
pazarlama stratejileri ve misteri davranisi lizerinde diisiiniilmesi gereken noktalari
icermektedir. Kullanicilar kendilerine indirimli fiyatlar sunuldugunda satin alma
islemine daha fazla ilgi gostermektedir. Yiiksek indirimler kullanicinin daha fazla
iriin satin almasin1 tesvik etmektedir. Uygulanan indirimler kullanicilarin fiyat
hassasiyetini azaltabilir ve satis adetlerini artirabilir. Indirim uygulanmasi miisteri
cekme ve sadakat olusturmak i¢in etkili bir yontemdir. Yeni iiyelik olusturan
kullanicilarin yani sira uzun vadeli kullanicilarin da satin alma sikliklarini artirmak

saglanabilir.

‘Month’ degiskeninin artmasinin satis adedi iizerinde anlaml bir etki olusturmamasi
elde edilen 6nemli sonuglardan biridir. Ay bilgisinin degisiminden satis adedinin
etkilenmemesi, kullanicilarin  davranislarinin © mevsimsellige  bagli  olarak
degismedigini gostermektedir. Bir baska deyisle, ayin degismesi kullanicilarin
aligkanliklarini veya satin alma davraniglarin1 etkilememektedir. Kullanicilarin satin
alma kararlarin1 kisisel tercihler, iirlin o6zellikleri veya ihtiyaglar1 gibi faktorler
belirleyebilir. Ay bilgisinin satis adedine anlamli bir etkisinin olmamasi isletmenin
gelecek stratejilerini belirlerken diger degiskenlere odaklanmasini saglayabilir. Diger

degiskenlerin satis adedine olan etkisinin daha detayli bir sekilde analizi yapilabilir.

‘Is Wknd’ degiskeni ile hedef degiskeni arasinda pozitif bir iliski oldugu sonucu
elde edilmistir. Hafta sonu olmasi kullanicilarin daha fazla {iriin satin alma
egiliminde oldugunu gostermektedir. Hafta sonu kullanicilarin daha fazla
zamanlarinin oldugu ve ihtiyaglarina odaklandiklar1 dénemdir. isletme hafta igine
6zel kampanya veya indirim uygulayarak kullanicilarin satin alma egilimlerini
artirabilir. Kullanicilarin yogun oldugu saat araliginda bu kampanya veya indirimin

tanimlanmasi kullanicilarin etkilesimini ve satin alma potansiyelini artirabilir.

Uriinlerin hedef degiskeni iizerindeki etkisine bakildiginda iiriin bazinda degisen

etkilerin oldugu goézlemlenmistir. Barbunya {irlinlinii temsil eden ‘Product Id 12’
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degiskeninin artmasi1 veya misir {irliniinii temsil eden ‘Product Id 100’ degiskeninin
artmasi veya kizartmalik patates tirlintinii temsil eden ‘Product Id 109’ degiskeninin
artmas1 satis adedini artirir. Taze ve Kkaliteli trlinleri satisa sunan tedarikci
kullanicilarin {iriine olan ilgisini artirabilir. Uriinlerin mevsimsel olarak tercih
edildigi donemde satig adedinin artmasi beklenir. Satis adedini daha fazla artirmak
adma satis adedini artiran {rlinler {izerinden 6zel indirimler veya kuponlar
sunulabilir. Kavun kirkagag¢ tirtiniinii temsil eden ‘Product Id 75’ degiskeninin
artmasi satis adedini azaltmaktadir. Rekabetin yiiksek oldugu diisiiniiliirse, farkli
kavun ¢esitlerinin olmasi1 kavun Kirkagag {irliniiniin satig adedinin azalmasina neden
olabilir. Kullanicilarin satin aldiklari kavundan memnun olmamalar1 satin alma
sikliginin azalmasina neden olabilir. Kullanicilarda olusan memnuniyetsizligi
onlemek adina ¢aligmalar gerceklestirilebilir. Satin almis olduklari {iriinii tedarik
eden pazarcilar ile goriisiilebilir. Uriin kalitesinin diismemesi adma tedarikgiler ile
anlagsma sartlar1 tekrardan degerlendirilebilir. Patlican gonen triiniinii temsil eden
‘Product Id 112> degiskeninin artmas1 satis adedini artirmaktadir. Patlican
yemekleri ve meze g¢esitlerinin popliler oldugu boélgelere 6zel calismalar
gerceklestirilerek satis adedinin artmasi saglanabilir. Salatalik Cengelkdy iirtinlinii
temsil eden ‘Product Id 123’ degiskeninin artmasi satig adedini artirmaktadir. Taze
ve kaliteli iriinlerin uygun fiyathh sunulmasi satis adedini artirir. Satis adedini
artirmak adina uygulama tizerinden saglikl: tarifler veya saglikli yasam onerileri gibi

ek bilgiler sunulabilir.

Her bir iiriiniin satis adedi iizerindeki etkisi farkli olabilir. Uriin bazinda stratejiler
belirlenebilir. Talebi artan bir iiriin ig¢in stok diizenlemeleri gerceklestirmek

gerekirken, talebi azalan etkisi fazla {irlinler i¢in pazarlama stratejileri gelistirilebilir.

Bu caligmadan elde edilen sonuglar secilen veri setine bagli olusmustur. Kurulan
modeller ve tahmin galismalar1 farkli veri setinde farkli sonuglar olusturabilir. Yeni
degiskenlerin eklenmesi ile satis adedini etkileyen 6nemli degiskenlerin degismesi
mimkiindiir. Gelecekteki c¢alismalarda farkli makine Ogrenmesi algoritmalari

kullanilarak veya farkli degiskenler eklenerek gerceklestirilebilir.
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