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Oz: E-ticaret siirecleri, lojistik tarafta depo ve operasyon faaliyetleri ile birlikte uyumlu ve es zamanli ¢calismak
zorundadir E-ticaret faaliyetleri; siparis taleplerinin olumlu bir sekilde sonuglanmast ile gerceklesen siirecleri
icerir. Sipariglerin, dogru ve hizli bir sekilde yonlendirilmesi, depo teknolojilerinin, ERP sistemleriyle entegre ve
sorunsuz ¢oziimiine baghdir. BU ¢alismanin amact; gelecekte talep edilecek iirtinlerin ongoriisii yapilarak depo
kapasitesinin verimli bir sekilde yonetilmesini icerir. Calismada, ulusal diizeyde faaliyet gosteren bir E-ticaret
firmasinn verileri Azure ML(Makine Ogrenmesi) Studio ’da islenerek gelecege doniik éngérii ve talep tahmin
degerleri hesaplanmaya calisilmigtir. Yeni nesil makine o6grenme bulut platformunun tamtildigi ve model
performanslarimin karsilastirmalr olarak él¢iimlendigi ¢calisma; E-ticaret sektorii ve lojistik faaliyetlerin veriler
tizerinden planlanmasi ve geligtirilmesini hedeflemektedir.

Anahtar Kelimeler: Depo Yénetimi, ERP, Makine Ogrenmesi
JEL Siniflandirmasi: C45, C55, L81

Abstract: E-commerce processes must work in harmony and simultaneously with warehouse and operation
activities on the logistics side. E-commerce activities include the processes resulting in positive order requests.
Routing orders in a correct and fast way depends on the integrated and seamless solution of warehouse
technologies with ERP systems. The aim of this study is to manage the warehouse capacity efficiently by
predicting the products to be demanded in the future. In the study, the data of an e-commerce company
operating at national level was processed in Azure ML (Machine Learning) Studio and the future and demand
forecast values were tried to be calculated. The study in which the new generation machine learning cloud
platform was introduced and model performances were measured comparatively aims to plan and develop e-
commerce sector and logistics activities based on data.
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1. Giris

E-ticaret isletmeleri, geleneksel firmalara gore farkli isleyis ve siireglere sahip olan teknolojik
firmalardir. Is siiregleri; isletme fonksiyonlari (finans, pazarlama, insan kaynaklar1) ve lojistik
faaliyetlerden (tedarik, depolama, kargo) olusmustur. Yatay ve dikeyde faaliyet gosteren E-
ticaret firmalari, miisteri taleplerini daha hizli karsilamak ve miisterilerine sorunsuz bir
aligveris tecriibesi yasatmak i¢in tedarik¢i ve depo hizmet aglarini etkin bir sekilde yonetmesi

gerekir. Depo kaynagina sahip E-ticaret firmalari, hem satict hemde tedarikgi roliine sahiptir.

! Bu makale Canakkale Onsekiz Mart Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii biinyesinde 2020 yilinda tamamlanan “E-Ticaret Orgiitlerinde
Depo Yonetim Teknolojilerinin ERP Uygulamalarina Entegrasyon Sorunlar1 ve Coztimleri” doktora tezinden derlenerek hazirlanmistir.
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Uriin sevk islemleri belli bir operasyon yonetimi ve programi gergevesinde yiiriitiiliir. Hizmet
ve {irlin yaratma islevi goren operasyon yonetimi(Stevenson,2015:4);planlama, koordinasyon
ve kontrol unsurlarmi icerir. Ozellikle depo faaliyet siireglerinin iyilestirmesi, E-ticaret
firmalarinin maliyetlerini azaltma ve kar marjlarini arttirma konusunda hayati bir 6nem tasir.
Depolar, e-ticaret firmalarinin hayati bir parcasidir. Yalnizca operasyon ydnetimi igin
degil ayni zamanda miisteri memnuniyeti i¢inde ihtiyactir. Operasyonel yonetim; depo
igerisinde lriinlerin kabulii; kodlanip etiketlenmesi, kategorik olarak elleglenip ilgili boliim ve
raflara yerlestirilmesi ve gelecek olan taleplere en seri sekilde tepki verilmesi siireclerini
igerir. Teknolojinin sagladig akilli otomasyon sistemleri ve araglar, basarili bir operasyon ve

depo yonetimi islemlerini kolaylastiran unsurlardir.

/ Tasima

_——— Depolama

Isletme Ici
Operasyonlar

Bilgi Teknolojileri Destegi

Toplama, ellecleme, ambalaj, dagitim, iade

Sekil 1. Isletme i¢i Operasyon Faaliyetleri
Kaynak: Lojistik Yonetimi (Canct ve Erdal,2013:76)

Miisteri odakli faaliyetlerde hizmet kalitesine katki sunan depolar, siparislerin tedarik
edilip teslim edilmesi hizmetlerinde sigorta 6zelligi tasirlar. Uriinlerin muhafaza edilme
stiresi, maliyet ve verimlilik anlaminda firmalar1 sikintiya sokabilir. E-ticaret sektoriinde
kiigiik marjli karlar ile satis yapildig1 i¢in, firmalar acisindan finans ve iiriin akisinin hizlh
olmasi gerekmektedir. Bu nedenle depo ve depolama kararlar stratejik kararlar gerektiren

siireclerdir.

2. E-Ticaret Sektoriinde Lojistik Yonetimi
Lojistik yonetimi; her bir sektor icin farkli islev ve ozellikler iceren genis bir kavramdir.
Lojistik yonetim kavramini yazarlar;(Giirdal,2006:11), Tanyas(2005:5), (Eryiiriik,2010:10),
(GOr¢iin,2017:11) miisteri gereksinimlerini karsilamak amaciyla iiriin ve hizmetlere iliskin,
bilgi ve envanterin, liretim yerinden tiiketim yerine dogru etkin ve yeterli akisini saglamaya
yonelik; planlama, yiiriitme ve kontrol etme siireci olarak tanimlamiglardir.

Teknolojik gelismeler E-ticareti, E-ticaret sektorii de lojistik sektoriiniin  faaliyet

alanlarinin genislemesi ve biliylimesine katki saglamistir. Sektdrde yasanan hizli degisim ve
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gelismeler asagidaki konu basliklarin lojistik faaliyetlere gore uyarlanmasini beraberinde
getirmistir. (Saatgioglu,2019:6).

Cok daha fazla miisteriye hizmet
Kiiciik 6lgekli miktarlarda yogun talep
Cok fazla parametre olugsmast
Bilgi ve malzeme akis1
Malzemeleri iiriine doniistiirme
e Miisterilerden deger olusturma
E-ticaret firmalari, siparisi olusturan iirin bilesenlerinin, istenilen adrese teslim ve

tahsilat1 stiresince misteri, stok ve tersine lojistigin i¢cinde oldugu bir dizi islemi planlamak
zorundadir. Lojistik siiregleri; tasima, depolama, dagitim ve ellegleme gibi adimlarindan
olusmustur. Uriinlerin hizl1 ve giivenilir bir sekilde tasinmasi, E-ticaret sektdriinde kritik bir
faktordiir (Cho vd.,2008:337). Lojistik faaliyet alanlarina; garantili iriin ulasimi, hizli
teslimat, kapida 6deme (Slveira,2003:203), miisteri memnuniyeti, siparis isleme, dagitim
iletisimi, envanter kontrolii, talep tahmini, trafik ve tasima, depolama, fabrika ve depo yeri
secimi, malzeme isleme, tedarik, parca ve servis destegi, paketleme, artik ve 1skartalarin elden
cikartilmasi, geri donen mallarin islenmesi gibi konular girmistir (Koral,2009:53). Lojistik
faaliyetler temelde fiziksel faaliyetler olarak algilanmasina ragmen, malzemeleri degere
doniistiirerek, firma ve miisteriler icin yeni degerler olusturulmasim saglar. Ozelikle,
depolama faaliyeti katma deger yaratarak E-ticaret firmalarinin rekabet avantaji yaratmasini
saglamis olur. (Kiiciik,2017:288).

2.1. Depo Ve Depo Yonetimi Kavrami
Depolar; tirtinlerin kapali ve agik yerlerde stok ve muhafaza edilerek korundugu, tedarik ve
dagitim operasyonlarinin gergeklestirildigi yerlerdir. E-ticaret depolarint Canci ve Erdal
(2013:100), (Perrealt ve McCarthy,1996:72), dagitim merkezi olarak tanimlayarak, genel
isletme depolarindan; miisteri siparislerine gore, hizli, siirekli ve kapsamli sevkiyatlara
elverigli biiyiikk hacimli depolar olarak ayirt etmislerdir. Depolar, iirtinleri tedarik
kaynaklarindan teslim alan, ayrimin1 yapan, kayitlarini tutan, muhafaza ve bakimu ile siparise
uygun olarak dagitimini saglayan tesislerdir

Depo yonetimi; trilinlerin izlenmesi, miiteakip depolama ve kar getiren iiriinlerin
koordinasyon stiregleri olup, sonunda iiriinlerin dogru yerlere dagittmidir (Harper,2010:5).
Mal kabul sonrasi; hammadde, yar1t mamul ve {irtinlerin belirli bir sistem igerisinde planl ve
organize bir bi¢gimde elleglenip, istifleme ve sevkiyat islemlerinin yani sira, ayirma,
birlestirme, konsolidasyon, etiketleme, paketleme, paletleme ve bu tiirde ¢ok sayida lojistik

aktivitenin gergeklestirilmesi potansiyeline sahip olan yerlerdir (Gorgiin,2017:11).
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Temel lojistik faaliyetlerinden biri olan depo yonetimi, mal ve siparis akisinda 6nemli bir
yere sahiptir. Depo yonetimi; dogru iirliniiniin, 6zellik ve kalitesinin bozulmadan istenilen
yere, istenilen zamanda teslim edilmesine operasyonel olarak katki saglayan faaliyetlerdir.
Giincel teknolojiler ile donatilmis depo birimleri, operasyonel yetenegi vasitasiyla iiriin ve
hizmetlere deger katan ve rekabet edebilme gereksinimlerini ortaya g¢ikaran kaynaklardir

(Qureshi ve Kretzer, 2012:51).
2.2. E-Ticaret Sektoriinde Depo Yonetim Siirecleri

E-ticaret sektoriinde miisteri siparisleri rastsal ozellikler tasir. Yiiz binlerce siparisin aralikli
zamanlarda rastgele olarak alindig1 ve sevkiyata hazirlandig: siiregleri igerir. Bu yiizden E-
ticaret sektoriinde mevcut depolarin tasarim ve dizayni, E-ticaret Olceklerini (yogunluk,
cesitlilik, hiz, dogru sevkiyat) karsilayacak sekilde tasarlanmali ve dizayn edilmelidir (Koster
vd.,2017:6327). Depo yonetimi siiregleri, hemen hemen tiim sektorlerde benzer faaliyet ve
fonksiyonlara sahip olmasina ragmen, E-ticaret sektorii i¢in; siparis yogunlugu, iiriin
cesitliligi, ebat farkliliklari, paketleme ve kargolama siireglerinin yer aldigi karmasik ve hiz
gerektiren siiregleri igerir. E-ticaret ile ilgili, depo siireglerinin daha iyi anlasilmasi igin
Hepsiburada firmasinin depoda gerceklesen tiim operasyonel siirecleri asagidaki linkte
aktarilmaya calisilmigtr.

https://www.youtube.com/watch?v=DtF1GMxybhc (Erisim Tarihi :30:12:2019)

E-ticaret depo operasyonlarr, fonksiyonlar1 veya siirecleri asagidaki bagliklarda

stralanmistir (Hompel ve Schmidt,2014:20) (Canci ve Erdal,2013:101).

e Mal Kabul Islemleri

o Kalite Kontrol -Yerlestirme ya da istifleme
e Siparis Toplama

e Ambalajlama

e Sevkiyat

Depo yonetim siiregleri; mal kabul, yerlestirme, toplama ve sevkiyat seklinde ifade
edilebilir. Basit goriinen bu faaliyetler; zaman, hizmet kalitesi ve maliyetle ilgili dig etmenler
sebebiyle karmagik bir hal alir, bu nedenle siirekli kontrol edilerek en verimli hale getirilmesi
gerekir (Hompel ve Schmidt,2014:4) . Hompel ve Schmidt karmasiklik sebeplerini asagidaki
gibi siralamaktadir:

e Mal kabulii planlanamamakta ya da mallar diizensiz araliklarla gelmektedir.

e Farkl kategoride yer alan iiriinler i¢in, ayr1 tasima, depolama veya ellecleme
teknolojileri gerekebilir.

e Siirekli degisen {iriin akis1 ve siparis yapist sz konusudur.
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Depo faaliyetlerinin is akis semasina gore tasarimi asagidaki sekilde dizayn edilerek siirecin

nasil islendigi sekil ile anlatilmaya ¢aligilmistir.

DEPO 1 tasima
YONETIMI Miisteri

_ Siparis Kayit ve Arag Kabul
Isleme, Mal Kontrol
/' l
Saha Yé&netimi > /
Mal Kabul
ic Tagima(ér:

istifleyici,Kont. Sist.) —

|
]ﬂ

Miktar ve Yer

Yonetimi >\ Birim Yiik Deposu

Ikmal Y6netimi ~ l
\\\ v
N
Siparis Yénetimi, T Siparis Toplama
Toplayici Yonlendirme > i
—
Sevk Kont. Hedef \\\, .
Yonetimi > .Slparls
‘L Birlestirme
Paketleme Araglar1>\\
Paketleme

| |

Evrak Kontrol/Sevkiyat

L

D1s tasima

Rotalama, sevkiyat
planlama —_—

L

«— Lojistik Baglanti

Sekil 2. Depo Yonetim Sistemlerinin Temel Ogeleri

Kaynak: Hompel ve Schmidt — Warehouse Management-2014::21). Cev: Tanyas ve Diizgiin

Depo sistemleri Sekil 2’de anlatilmis olan farkli imodiillerle genisletilmis olsa bile depo
faaliyetleri dort temel islev {lizerine kuruludur. Bunlar teslim alma, stoklama, siparis toplama
ve sevkiyat islemleridir. Sekilde yer alan islemler teknolojik yazilim iizerinde kurgulanmis
stireclerden olusmaktadir. Verilerin anlamli hale getirilip bilgiye donlismesi depo ydnetim

sistemlerinin lojistik faaliyetlerin etkin ve verimli bir sekilde yiiriitiilmesini saglar.
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Depo’ya yerlestirilecek olan iirlinlerin, optimize yerlesimi ve sonrasinda hizli bir sekilde
toplanmasina yonelik bir ¢ok algoritmik (Cecconi vd.,2012:135), (Berg ve Zijm,199:520),
(Chan ve Chan,2011:2688) c¢alisma yapilmistir. Hompel ve Schmisdt (2014:28) yerlestirme
yontemlerini; “statik depolama, rassal depolama, bolgesel, ¢capraz dagitim, kiimeleme, en kisa
yol ve 6n depolama” basliklar1 altinda toplamistir. Toplama ydntemlerini ise ; FIFO, LIFO,
miktar uyarlama, tam olmayan birim yiik, en kisa yol, en az koridor, tur bazli, zaman bazli,
ileri depolama” olarak agiklamistir. Toplama performansini yiikseltmek ve toplayici
hatalarin1 azaltmak i¢in dogru bilgi akisi ¢ok Onemlidir. Hatali toplama siireci, miisteri
memnuniyetsizliginin yaninda, E-ticaret firmalari i¢in olduk¢a maliyet getirici ve is devri
yaratan siireglerdir. Bunu azaltmak i¢in, iiriinlere yonelik anahtar veri tanimlama yapilarak,

stirecin hizli ve dogru bir sekilde gerceklestirilmesi saglanir.

3. Talep Tahmin Konusu
Uriin stoklarinin optimize bir sekilde yonetilmesi, satis ve depo operasyonlarin planlanmasi
gibi gelecege doniik ongorii faaliyetleri talep tahmin ¢aligmalarinin konulari arasina girer. E-
ticaret firmalarinda anlik olarak olusan milyonlarca verinin, dogru bir yontemle islenerek
anlamlandirilmasi, stoktan depolamaya kadar bir dizi siireglerin verimli bir sekilde
yonetilmesini saglar. Dogru talep tahmini ile miisteri memnuniyeti arttirilmakta, stok fazlalig
azaltilmakta, tiretim ve satin alma faaliyetleri daha etkili hale gelmekte, tasima faaliyetleri
daha iyi organize edilmekte ve bu sayede maliyetler azaltilmaktadir (Saatgioglu,2016:1)
Tahmin yontemlerini Saat¢ioglu (2016:5) ve Akyurt (2015:148) iki baslik altinda
aciklamaya ¢alismislardir. Bu yontemler; “deneyimli yoneticilerin sezgi yetenekleri ve nicel
yontemler dedigimiz gegmise ya da bugiine ait bazi bilgileri alip bunlar1 baz1 matematiksel
modeller yardimiyla gelecege uyarlama olarak™ bildirmislerdir. E-ticaret sektoriinde yer alan
isletmeler, miisteri analitiklerini yaptirarak, onlarin taleplerini tahmin etmeyi ve ona gore stok
bulundurmay1 hedeflerler. Firmalarin, satin alma, satis ve is gelistirme boliimleri ayr1 ayri
tahminler yaparak gelecege doniik planlamalar yaparlar (Stevenson, 2015: 69). E-ticaret
firmalariin, tedarik zinciri boyunca, tiim noktalarda erisim esnekligi ve kapasiteleri anlama
ithtiyaci vardir. Siireglerle ilgili, talep edilen tahmini degerlerin tiim paydaslarla paylasilmasi
gerektiginin 6nemi siirdiiriilebilir bir biiyiime ve rekabet g¢ercevesi icinde ele alimmustir

(Croxton ve Rogers:2001:19).
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4.Azure Makine Ogrenme Platformu

Azure ML(Machine Learning) Studio; Microsoft firmasinin gelistirdigi bulut iizerinde ¢alisan
yapay zeka ve makine Ogrenmesi servisleri sunan ortak bir platformdur. Azure ML
platformunda E-ticaret sektorii i¢in triin Onerme, kiimeleme ve tahmin onerileri gibi
uygulama modelleri gelistirilebilir. Azure ML mevcut ve farkli makine Ogrenme
modellerinden, derin 6grenmeye kadar her tiirlii makine 6greniminde kullanilabilen, birden
fazla veri dosyasi lizerinde calisma esnekligi saglayan esnek bir platformdur. Azure ML;
esnek yapisiyla; Python, C#, R ve Java gibi yazilim dilleri kullanilarak makine 6grenim
modelleri olusturup, gelistirme araclari ile modelleri egitebilir ve ¢iktilarini paylasabilirsiniz

(Coolliler ve Shahan,2016:243).

Entegre ML Model
Veri toplama ve ML Hizmeti m
Yonetim .
1 1 |
: | | I llll' M
PPE— — ey
|
" I ML studio Web | .II ﬂ
: service I ,
|
I [
Blob-Tables, ' making ogrenimi L
Olgekli Nesne Depolama 1 modelleri olu Zamanlanabilen, |
Hadeop:Azure : ; Veritabamwa | Excel
Agik Kaynaklh Analiz I baglanabilen bir : Power Bi
Azure SQL I web hizmet: ¢ikiist | (Is Zekas) Araglar)
Massive Data : vermek : Cep Tel. Uyg.
( Biyilk Veri ) ! | Web Sitelerine
I |

Sekil 3. Azure ML(Machine Learning) Studio Modeli
Kaynak: Yubao Chen- Integrated and Intelligent Manufacturing: Perspectives and Enablers
(2017-594)

Sekil 3’°de AZURE ML Studio’nun calisma mimarisi gdziikmektedir. 11k siire¢ verilerin
toplanmasi ve yonetimi agamasidir. Veri setleri disardan platforma yiiklenilebildigi gibi ayrica
firma kendi faaliyetleri i¢in kullandiklar1 tiim ticari uygulamalart AZURE bulut ortamina
tastyip online bir sekilde kullanabilir. Siirecin devaminda, platform igindeki model gelistirme
araclar1 ya da yazilim programlama dilleri kullanilarak, veri setlerinin iglenmesini saglayan
modeller olusturulur. Makine modelleri tarafindan islenen verilerin ¢iktilar1 ara programlar ve
web servisleri araciligiyla entegre yazilim programlarina (Web sayfalarina, Excel, Power BI-

Is zekasi-) gonderilerek karar destek siireglerine katkida bulunmay saglar.
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5.Ampirik Uygulama

E-ticaret oOrgiitlerindeki lojistik siireclerin bilisim teknolojileriyle birlikte ele alindig
calismanin uygulama kisminda, lojistik tarafta yer alan depo yonetiminin etkin ve verimli

kullanimina yo6nelik bulut ¢oziimlerinde yer alan makine 6grenmesi ve yapay zeka modelleri

kullanilarak en yakin tahmin sonuglari elde edilmeye ¢alisiimistir.

5.1. Uygulamanin Yontemi

Entegre bulut yazilim modiilii uygulamasinda kullanilacak olan yontemin kapsaminda

asagidaki akis adimlar1 kullanilmistir.

[ 1.Adim: Firma Verilerinin Icerigi ve Kategorik Olarak Tanitilmasi

I

2.Adim: Verilerin Filtrelenerek Belirlenen Degiskenlere Gore Diizenlenmesi

I

3.Adim: Veri Setinin AZURE Makine Ogrenme Platformuna Entegresi

A

4.Adim: Makine Ogrenme Modellerinin Olusturulmasi

:

5.Adim: Model Performanslari1 ve Talep Tahmin Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Sekil 4. Entegre Bulut Yazilim Uygulamasi Is Akis Semasi

1.Adim: Entegre Bulut Yazilim Uygulamasinda kullanilacak firma verileri Tablo 1 de
kategorik olarak siralanmistir. E-ticaret firmas: ulusal diizeyde faaliyet gostermekte olup,
daha ¢ok dikey alanda ev esyalart ve mobilya tiiriinde g¢alismaktadir Firma; asagidaki

kategorilere gore satig yapmakta ve siparisleri tedarik¢ilerden veya kendi sahip oldugu

depolardan kargilamaktadir.

Tablo 1. Uriin Kategori Tablosu

Sira No

Departman

1

Anne & Bebek

Aydinlatma

Banyo

Bijuteri ve Saat

Elektrikli Ev Aletleri

Ev Dekorasyon

Ev Tekstili ve Yasam

Kozmetik & Kisisel Bakim

OO N O WD

Mobilya
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10 | Mutfak

11 |outlet

12 | spor & Outdoor

13 Tamamlayict Mobilya
14 | Yap1 Market — Bahge

2. Adim: Verilerin Filtrelenerek Belirlenen Degiskenlere Gore Diizenlenmesi

Yaklagik 250.000 satirdan olusan firma verilerinden Aydinlatma, Banyo ve mobilya
kategorilerindeki bazi markalarin triinleri filtrelenmis (siiziilmiis) ve se¢ilmistir. 250.000
satirdan olusan ham verilerden kategori, alt kategori, marka, yil, ay, adet, fiyat ve tutar
degisken alanlar secilerek, uygulama alaninda kullanilmasi i¢in Excel programinda CSV

(virgiille ayrilmis degisken) formatina ¢evrilmistir.

250.000 Satir 706 Satir
11.Siitun Filtreleme Islemi 6 Siitun
Alan Alani

NS NS

Sekil 5. Veri Setinin Filtrelenip - Diizenlenmesi

Filtrelenmis verilere iliskin bilgiler Sekil 5 de oldugu gibi 6rnegin veri seti (data set)
250.000 satir, 11 siitundan olusan veri, 706 satir 6 siitun alanina indirgenmistir.

3.Admm: Veri Setinin AZURE ML(Machine Learning Studio) Makine Ogrenme
Platformuna Entegresi: Bu uygulamada Dataset kismina Excel de hazirlanmis olan veriler
CSV formatinda disardan yiiklenmistir.

4. Adim: Azure ML Studio ortamina asagidaki adres linkine tikladiktan sonra, gerekli
kimlik bilgileri sorgulamasi ile girebilirsiniz.

https://studio.azureml.net/

5. Admm: Olusturulan modellerin  hesaplama sonuglar1 ve performanslari
degerlendirilmistir. Bu tiir ¢alismalar i¢in model performanslarinin belirlenmesinde sik olarak
kullanilan mutlak hata oranlari hesaplamasi (MAPE), ortalama kare hatasi (MSE) ve hata

kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE) kullanilmigtir. Model hesaplama sonuglarinda
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MAPE degerlerinden en kiiciikk olani, MSE ve RMSE degerlerinde ise sifira yakin olan

degerler alinmustir.

5.2. Uygulamanin Modelleri
Makine Ogrenme yontemleri icerisinde yer alan; regresyon modelleri karsilastirilarak,
gelecege doniik en iyi tahmin modelinin olusturulmasi hedeflenmistir. Modellerin; veriler
tizerindeki performans Metrics’lerinin (8l¢lim degerleri) sonuglari; model igerisinde
hazirlanan tablo ve grafiklerle agiklanmaya ¢alisilmistir. Model igerisinde R-Script,, SQL gibi
yardimc1 konteyner gelistirme araglari ile modele yazilim kodlar1 eklenerek modelin

etkinligi arttirillmaya ¢aligilmistir.

5.3. Makine Ogrenmesinde Regresyon Modelleri
Kurulan model agacinda; makine 6grenme modellerinden; Arttirilmis Karar Agacit Regresyon
(Boosted Decision Tree Regression) , Dogrusal Regresyon (Lineer) ve Yapay Sinir Aglari
(Neural Network Regression) algoritmalari karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Regresyon modelleri siirekli bir tepki ongdrmeye c¢alisir. Bu, tepkinin bir dizi sonsuz
deger alabilecegi anlamina gelir (Kakade vd.,2018:209). Dogrusal regresyon; tahminlerde
bulunmak ve verileri analiz etmek i¢in kullanilan bir modelleme teknigidir (Tranmer
vd,2020:3). Makalesinde Goia vd.(2010:702),”Lineer regresyon fonksiyon uygulamasi, yeni
uriinlerin pazar tiikketimini tahmin etmede ve standart olan diger yontemlerle
karsilagtirildiginda, fonksiyon tekniginin avantajli oldugu goriinmektedir”, ifadesiyle
regresyon modelinin 6neminden bahsetmistir. Regresyon analizi, degiskenler arasindaki
iliskiyi ve dogrusallik kavramini kullanarak tahmin esitligi gelistirir. Degiskenler arasindaki
iligki belirlendikten sonra bagimsiz degiskenlerin degerleri bilindiginde, bagimli degiskenin
degeri tahmin edilebilir.

Regresyonda degiskenler, bagimli degisken ve bagimsiz degisken olarak irdelenir ve
bagimli degisken, bagimsiz degiskenler ile iliskilendirilerek agiklanmaya g¢alisilir (Arslan ve
Bayirtepe,2018:46). Karsilastirilan modeller i¢inde; YSA (Neural Network Regression) i¢in
makalesinde Chenn ve Wang;(2007:216), “Gelecegin tahmin modellemelerinde yapay sinir
aglarinin basarili igler yaptigin1”, dile getirmislerdir. Ayrica yazarlar; geleneksel istatistik
modellerinin aksine, YSA ‘da verilerin birbiriyle haberlestiginin nemine vurgu yapmislardir.

Yapay sinir algoritmalarii gelistiren Vapnik(1995); yapiy1 gelistirerek; destek vektor
makineleri olarak isimlendirmistir. Destek vektor makineleri akademik alanlarda sinirli olsa

da, dogrusal olmayan regresyon ¢oziimlerinde oldukca basarili bir goriintii ortaya ¢ikartmaistir.
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YSA; esneklik, uyum ve farkli tahmin yetenegi ile oldukga tercih edilen bir modeldir.
YSA’nm; yiiz tanima, varlik hareketi ve anormalin tespiti gibi farkliliklar1 vardir. Ayrica;
denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 68renme algoritmalar1 ile farkl
¢oziimleri beraberinde getiren  becerilere sahiptir (Kakade vd.,2018:315). Arttirilmis Karar
Agact Regresyon (Boosted Decision Tree Regression) modeli metrics(dlglimler) igin sik
olarak bagvurulan modellerden birisidir. BTR(Boosted  Decision Tree Regression),
uygulamalarda bir ¢ok performansin i¢inde daha iyi performans elde etme amaci giider. Daha
1yi bir tahmin i¢in birkag modelin bir araya getirilmesi ile olusan tekli bir model yapisi tagir.
BTR; hem istatistik hemde ML(Machine Learning) teknikleri ve Ongoriilerini kullanan
popiiler bir yontemdir (Elith vd.,2008:805). BTR; yaklasim olarak geleneksel regresyonlardan
farklidir. Ongorii tahminlerini optimize etmek igin arttirilabilen basit karar agaglarmin

uygulamalarini tercih eder (Graham,2006:134)

5.4. Modelin Kurulumu
Azure ML Studio ortamina https://studio.azureml.net/ adresinden girdikten sonra karsiniza

asagidaki ara yiiz gelecektir.

= Microsoft Azure Machine Learning Studio (classic)

i .-.-.-..-1:.'|-. e
.'.I._.' t

E m 3ved Datasets

Sekil 6. Model Olusturma ve Calistirma Ara Yiizii

Sekil 6’da yer alan ekran goriintiisii, Azure ML platformunda her tiirlii modelin
kuruldugu ve calistirlldig1 ara yiizdiir. Sol tarafta yer alan model gelistirme araglar
kullanilarak, uygulamada kullanilacak olan tekli regresyon model agact Sekil 7 de ki gibi
hazirlanmis olunur. Model agacinda yer alan her bir konteyner bir digerine oklar ile

baglanarak modelin akis1 saglanmis olur.
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= azuremodell.csv J n .
Draft saved af
l wy PN
2
Q-EH'I'I Apply SQL Transformation v
—
« _— E Filter Bazed Feature Selecticn
9
—
® . Split Data

? t
@ Neural hetwc-ri R&j'esiicm / \ Boosted Decision Tree Regr...
/ 4
@ Train Model N )
& E Train Model
Yl ! =
E score Maodel @ Score Model

(R Execute R Script

3 {

B Evaluate Madel

Sekil 7. Tekli Regresyon Model Agac Yapisi

Sekil 7 de yer alan gorsel, uygulama i¢in kurdugumuz ilk model agaci Ornegidir.
Azuremodell isimli dosyada yer alan veri seti, sisteme yiiklendikten sonra belli bir isleve
sahip dikdortgen konteynerlerin agagi yone dogru is akis oklari ile birbirine baglanarak belli
bir amacin gerceklestirilmesi hedeflenir. Istenirse ikili ve goklu siniflandirma modelleri de
ayni yontemle olusturulabilir. Her bir dikdortgen konteynerin farkli bir fonksiyon islevi
vardir. Bu islevi yerine getirebilmesi i¢in asagidaki gibi Run Selected menii segenegi ile

calistirilmasi ve hata vermemesi gerekir.

(’F.i Executs R Script B Runselected

? Help

Sekil 8. .Konteyner Calistirilmasi
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Azure ML Studio’da tiim adimlar tek bir seferde ya da Sekil 8 de oldugu gibi adim adim
calistirilarak, her bir konteynerin (akis semasi) iist kisminda (OK- v ) isareti ile onaylanmasi
gerekir. Onaylanmayan konteyner olursa, o islev kullanilamadigl i¢in modelin ¢aligsmasi

durmus olur

5.5. Ampirik Bulgular
Modelde kullanilan her bir konteyner aracinin ayr1 bir islevi vardir. 3. Adimda yer alan Filter
Based Feature Selection (Filtre Tabanli Ozellik Segici) ara¢ kutusunun amaci, adet
degiskenini etkileyen, bagimsiz degiskenleri belirlemektir. Makine algoritmalarinin
belirledigi degiskenler dikkate alinarak, bekleme ve isleme siireleri azaltilip kaynaklarin etkin

bir sekilde yonetilmesi saglanir.

it caved at 12:16:05 4 Filter Based Feature Selectio

)
[
=+

Feature scoring methad

I — Pearson Carrelation r
ﬁ) Filter Based Feature Selection J Pearson Cormelation
- 1 () Mutuzl Information
P N Kendall Correlation

Spearman Correlation

Sekil 9. Filtre Tabanl Ozellik Se¢imi

Sekil 9’ da adet miktarin1 etkileyecek olan degiskenlerin tespiti i¢in kullanilacak olan
korelasyon metodlarinin listelenmis oldugunu goriirsiiniiz. Veri biliminde kullanilan Pearson,
Kendall ve Sperman korelasyon cesitleri i¢in Hauke ve Kossowski (2011:87),”en popiiler
korelasyon c¢esitleri olarak” vurgu yapmistir. Degiskenler arasinda, Pearson; dogrusal iliskiyi,

Sperman; monotomik iligkiyi, Kendall ise degiskenler arasindaki uyumu 6l¢meyi saglar.

]
i
[s]

-
o0

Adet Ciro Yl Departman AltDepartman Marka

view as

oLilh

1 0.71139 0062729 Q Q Q

Sekil 10. Kendall Metodu Sonuglari
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Adet Ciro il Departman  AliDepartman  Marka
vigw as
oillh

1 0.96809 0.007545 O 0 0

Sekil 11. Pearson Metodu Sonuglari

rows columns
1 6

Adet Ciro il Departman  AltDepartman  Marka
vigw as
oLl

1 0.859164 0.092985 O 0 0

Sekil 12. Spearman Metodu Sonuglari

5.6. Verilerin Filtrelenmesi

Ikinci satirda yer alan SQL Query Script’lerini kullanarak asagida yer alan SQL yazilim

kodlar1 ile iirlinlerin alt departmana gore siniflandirilarak iglenmesi saglanmaktadir. Veriler

bu smiflandirmaya gore egitim ve test verisi olarak ayrilmaktadir.

__——

SQL Query Script

M 1 select * from t1
-EEH-H Apply SQL Transformation 2 where .
(1) 3 [AltDepartman]="duvaraplik”
(12 .

Sekil 13. SQL Komut Uygulamasi

5.7. Egitim ve Test Verisinin Ayrilmasi

Split data secenegini se¢ip Ozellikler kisminda egitim ve test verilerinin ayarlamasi yapilarak

model egitimi i¢in gerekli verilerin temini saglanmais olur.

=
WM

Split Data

S~

Sekil 14. Verilerin Boliimlenmesi

Verilerin boliinme segenekleri Sekil 15° deki kisimdan belirlenmis olur.
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4 Split Data
Splitting mode
Split Rows ¥

Fraction of rows in the firs..

| od I

#| Randomized split
Sekil 15. Verilerin Bolimlenme Degerleri
Sekil 15 de verilerin % 80’1 segilecek olan modelde egitilmesi i¢in , kalan %20 lik kism1

ise test verisi olarak kullanilarak gelecege doniik tahminlerde gergege yakin degerlerin elde

edilmesi saglanmaya ¢aligilir.

f hd f Visualize

@
B cglit Data B
\ /N /0 €

) Results dataset] » i

) Results dataset? »

A

Sekil 16. Egitim ve Test I¢in Ayrilan Verilerin Goriilmesi

Sekil 16 da Split Data iizerinde sag tus (Results datasetl-Visualize ) ikonlarinin {izerine
geldiginizde Sekil 17 ve 18 de 120 satir ve 4 siitunu modelin egitimi i¢in . (Result data set2

—Visualize) ikonlar1 ise 30 satir ve 4 siitunun test verisi i¢in ayrildigini goriirsiiniiz.

rowWs columns

120 4 30 4

Sekil 17. Model Egitimi Veri Seti Sekil 18. Test Igin Ayrilan Veri Seti

5.8. Verilerin Farkli Regresyon ve Yapay Sinir Ag Modellerinde Islenmesi
Regresyon modelleri ¢alistirildiktan sonra, karsilastirma sonuglarini; Sekil 19 daki Score

Model ara¢ butonunun iizerinde sag tusa tiklayarak gorsellestirebilirsiniz.

ﬁ =
@ Boosted Decision Tree Regr.. \ .l'll[\

p .

—
] Visualize

@ Train Model
/'/T |

[@ Score Mode

Sekil 19. Model Sonuglar1 Gériintii Islemi

i

'I:' Scored dataset »

£
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Firmanin gerceklesen adet degerleri ile, modelin gergeklestirdigi Scored Labels siitunundaki

tahmini adet degerlerinin birbirine ¢ok yakin oldugu goziikmektedir.

Departman AltDepartman  Marka il Adet Ciro scored
Labels

Avdinlat uvaraplik D-Ligh 2UT7-02- 21 568 23.309307
Ay ma  duvarap -Light 2 68 23.309307
! = 01T00:00:00

) ) Avize 2018-05- - -
Avdinlatma  duvaraplik . 5 661 7683287
) Marketim  01T00:00:00 °© e oe2es

Sekil 20. BTR-Arttirilmig Karar Agacit Regresyon (Boosted Tree Regression)
Model Tahmini Sonuglar1

N ) Scored
1 Al o A Cir
Departman AliDepartman  Marka il Adet iro Labels
. _ . 2017-02- _ _
Avdinlatma  duvaraplik D-Light 21 568 21.57907
) 9 01T00:00:00 o8
. . Avize 2018-05- -
Avdinlatma  duvaraplik _ 8 661 7.337849
= Marketim  01T00:00:00 ° o

Sekil 21. YSA-Yapay Sinir Aglar1 (Neural Network Regression) Modeli Tahmini

Sonugclari
- . Scored

1 AlkDea \ Y Cir
Departman AltDepartman  Marka il Adet iro Labels
Aydinlatma  duvaraplik D-Light 2017-02- 21 568 20.686509
. = O1T00:00:00

. . Lvize 2018-05- _ -
Aydinlatma  duvaraplik - _ 8 661 7INT17
& Marketim  01T00:00:00 e

Sekil 22. Lineer (Dogrusal) Regresyon Modeli Tahmini Sonuglari

Sekil 20,21 ve 22 de farkli modellerin tahmini sonuglar1 yer almaktadir. Adet slitununda
yer alan degerler firmanin gerceklesen degerleridir. Scored Labels siitunu ise uygulama igin
sectigimiz modellerin tahmin ettigi sonuglardir. Her ii¢ modelinde gergege yakin bir degeri
tahmin ettigi gozilkkmektedir. Makine 6grenme modellerinde; veri setinin egitim ve test i¢in

ayrilmasi, tahmin seceneklerindeki yiizde basarisinin artmasina sebep oldugu goziikmektedir.
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Model sonuglarini grafiksel olarak degerlendirmek istedigimizde Azure ML’in kendi grafiksel

desteginin yani sira R Script arag kutusu ile istedigimiz grafikleri ¢izdirebiliriz.

(R Execute R Script
! o)

X 1 s 2

Sekil 23. R —Script Kod Yazma Ara¢ Kutusu (Konteyner)

(Z) R Device 3 il Visualize

R dilinde yazilmis olan asagidaki kodlar, modellerin ¢iktilarin1 gorsel olarak

grafiklendirerek farkli yonden analiz destegi saglamaktadir.

4 Execute R Script

R Script

=

# Map 1-based optional input ports to variables
predicted <- maml.mapInputPort(l) # class: data.frame
library("ggplot2™)
ggplot()+
geom_line({data=predicted,
aes(x=Yil,
y=Adet),
color="red") +
geom_line(data=predicted,
aes(x=Y1il,
y=predicted[, c("Scorad Labsls")]},
color="hblus"}
maml.mapOutputPort("predicted");

[ W B O WH [

WoGa =1 oh

(S =R ==
L R e @

Sekil 24. Modiilleri Grafiklerle Karsilastiran R Kodlar1

Sekil 24 deki R kodlart Azure ML tarafindan desteklenen agik kaynak kodlu etkin
istatistiki veri uygulamalar ve grafiksel ¢aligmalar i¢in kullanilan bir programlama dilidir.
Kodlar ¢alistirdigimizda; firmanin gerceklesen degerleriyle, Dogrusal Regresyon modeli ile

YSA modelinin tahmini degerlerinin karsilastirmali grafik goriintiisiinii elde etmis oluruz.
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100-

Adet

&0

n-

2016-01 Z0M6-07 20M7-m 2017-07 F018-1 2018-07 2019-01

Sekil 25. Lineer - YSA Modeli Karsilastirilmast

Karsilagtirmalt modellerde; kirmizi olanlar gercek degerler; mavi ve turuncu olanlar ise
modelleri temsil eden tahmin edilen score label degerleridir. Grafik ¢izgilerindeki amag,
talepteki dalgalanmalari, aylik 6l¢iimleri ve periyodik hareketleri izleyerek dogru tahminlerde
bulunmaktir. Grafiklere baktigimizda, olusturulan modellerin isabetli tahminler yaptigini

gorebiliyoruz

100 -

Adet

A
o
2

-

! ! ) ) ! ! ! o

016-01 2016-07 01701 0707 201801 201807 018-01
il

Sekil 26. Lineer ve BTR Modeli Sekil 27 YSA VeYhTR Modeli

201601 0607 2m7-m 01707 2me-m 01807 2019-01

Veri analizinin geneline baktiginizda, gercege yakin degerlerin cogunlukta oldugu
sOylenebilir. Fakat binlerce iiriin i¢in tiim satirlara teker teker bakmak hem miimkiin hemde
rasyonel olmadig1 i¢in tahmin degerlerine yonelik performans igin, tahmin degerlerinin
(Score Label) gercek degerden ne kadar saptiginin hesaplanmasi model i¢in daha gergekei

olacaktir. Gercek degerden sapmalarla ilgili kullamilan bazi kriterler oldugunu,
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Akar(2018:261),”Kriterlerin tamaminin ¢ikis noktasi, sapma ya da hata dedigimiz terimdir”
sOzleriyle aktarmigtir. Yazar;” verinin gercek degeri ve ongoriilen degeri arasindaki farka
Ongorii hatas1 ya da sapmasi ismi verildigini” belirtmistir. Bu sdylenilenlere gore X; gergcek
deger ve F1 6ngorii degeri olmak iizere

E;=X; - Fi seklinde hesaplanir

5.9. Model Olgiimiinii Dogrulama Kriterleri
Bir tahmini degerin dogrulama Ol¢timleri genelde asagidaki formiillerle hesaplanmaktadir.
Model uygulamalarinin tahmini hesaplama ¢iktilarin1 degerlendirmede, bu tiir ¢caligmalarda
sik olarak kullanilan 6l¢lim kriteri olarak MAPE degeri icin en kiiciik olan, MSE ve RMSE
degerlerinde ise sifira yakin olan sonuglar dikkate alinmistir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE)

n
1
n
i=0
Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE)

n
_ 1K F
MAPE = —
n & IXil

Ortalama Hata Kareleri (MSE)

1 Z" ,
n 4 d
=

Ortalama Hata Kareleri Kokii (RMSE)

1\ ,
RMSE = |- Z|Xi—Fi|
n
i=0
Modelleri ¢alistirdigimizda, gerceklesen tahmin sapma hesaplamalarinin sonuglarini asagidaki

Evaluate (Degerlendir) arag kutusu ile karsilastirabiliriz.

T
L

_q-__ Evaluate Mode IZIZI Evaluation results » ] Visualize
ST
Sekil 28. Model Degerlendirme Araci

Sekil 28’ de Evaluation (Degerlendir) model konteyner iizerinde mouse’un sag tusuna
tiklayip, Results (sonu¢) menii segeneginden Visualize(Gorsellestir) segildiginde, 6ngorii ya
da tahmin hata-sapma metrics (6lgiim) degerlerini hesaplatmis oluruz. Metrics degerleri;
model tarafindan iiretilen tahmin degerlerinin, firmanin gergeklesen adet degerlerinden, ne

kadar uzakta veya yakinda oldugunun degerlendirilmesine bir fikir sunar.
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Lineer - YSA

4 Metrics

Mean Absolute Error
Root Mean Squared Error
Relative Absolute Error
Relative Squared Error

Coefficient of
Determination

Lineer — Boosted (BTR)

4 Metrics

Mean Absolute Error
Root Mean Squared Error
Relative Absolute Error
Relative Squared Error
Coefficient of
Determination

YSA — Boosted (BTR)

4 Metrics

Mean Absolute Error
Root Mean Squared Error
Relative Absolute Error
Relative Squared Error

Coefficient of
Determination

4 Metrics
9.691334 Mean Absolute Error
14.716867 Root Mean Squared Error
0.450993 Relative Absolute Error
0.298703 Relative Squared Error
0.701297 Coeffici?nt .o'f
Determination
4 Metrics
9.691334 Mean Absolute Error
14716867 Root Mean Squared Error
0.450993 Relative Absolute Error
0.298703 Relative Squared Error
0.701297 Coefﬁcn:d,-nl -::f
Determination
E |"-'1 :_: .- Il :'_ o
5.008139 Mean Absolute Error
7.000619 Root Mean Squared Error
0.233057 Relative Absolute Error
0.06759 Relative Squared Error
0.93241 Coefficient of

Determination

Sekil 29. Model Performans Sonuglarinin Degerlendirilmesi

Tablo 2. Tahmin Hata Degerleri

5.008139
7.000619
0.233057
0.06759

0.93241

9.366228
12.808654
0.435864
0.226264

0.773736

9.366228
12.808654
0.435864
0.226264

0773736

Lineer (Dogrusal) Boosted Decision Tree
Alt . YSA(Neural Network)
Regresyon Modeli Arttirllmig Karar Agaci
Kategori
MAE | RSE | RMSE | MAPE | MAE | RSE | RMSE | MAPE | MAE | RSE | RMSE | MAPE
Duvar
9,69 | 0,29 | 14,7 0,28 93 | 022 | 128 0,27 50 | 006 | 7.0 0,14
Apligi
Cam
. 258 | 0,78 | 36,8 0,97 | 13,7 | 0,30 | 22,9 0,51 56 | 0,03 ]| 7,89 0,21
Avize
Kumas
32,6 | 0,08 | 37,2 0,15 30 |001| 49 0,45 | 98,6 1 124,7 | 0,01
Sarkat
Metal
354 | 0,03 | 659 0,18 [2323| 1 360,1 | 1,20 | 88,0 | 0,24 | 176,99 | 045
Sarkat
Tas 27,6 | 0,11 | 39,3 0,24 | 399 | 0,34 | 68,6 0,35 | 12,7 | 0,02 20 0,11
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Avize
Tavan
o 10,95 | 0,66 | 12,5 0,66 | 11,18 1 15,3 0,67 489 | 0,16 | 6,25 0,29
Apligi
Kitaphk 87 0,02 | 1961 0,105 | 1110 1 13409 1,34 820 1,3 | 15727 0,99

6. Sonu¢ ve Oneriler

Makine 6grenmesi platformunda Feature Selection (0zellik se¢imi) araglarini kullandigimiz
boliimlerinin yer aldig1 Sekil 10,11 ve 12 de, adet miktarini etki eden degisken ve alanlar
sorgulanmistir. Boylece gereksiz degisken ve alanlar ¢ikartilmistir. Bu islem i¢in Pearson,
Kendall ve Sperman korelasyon cgesitleri kullanilmis ve degiskenler arasindaki uyum ve
dogrusal iligski baglantilar1 Olciilmiistiir Buna gore adet degiskenini etkileyen en &nemli
degisken olarak Kendall 0,71, Pearson 0,96, Sperman 0,85 dogruluk degerlerine gore Ciro
degiskeni ¢ikmistir. Diger degiskenlerin adet degiskenine etkisi sifira yakin degerler ¢ikmaistir.
Metot sonuglarina gore Ciro degerleri +1’e yakin degerler aldigr i¢in Adet degiskeni ile
aralarinda pozitif ve anlamli bir iliski oldugu soOylenebilmektedir (Colak:2020:2).
Makalelerinde; Kagmaz ve Cam (2018:68) korelasyon katsayisini temsil eden r degisken
degerini r=0,77 olarak bularak aralarinda giiclii bir iliski oldugunu belirtmislerdir.

Modellerin Sekil 29 daki performans degerlendirme sonuglari i¢in benzer bir ¢aligmada
Kivrak (2016:73), ol¢iim kriterleri olarak sifira en yakin olan MSE ve RMSE degerleri
alinmas1 gerektigini belirtmistir. Tek bir alt-kategori i¢in ¢alistirilan model uygulamalarini,
veri setinde yer alan tiim alt kategoriler i¢in uygulaylp degerlendirdigimizde Tablo 2’deki
sonuglara ulagmis oluruz. Regresyon modelleri sonuglarina gére MAPE ve RMSE degeri,
gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasinda son derece kiiclik sapmalar1 gosteren
degerlerdir. (Chenn ve Wang,2007:218). MAPE tahmini; ¢ikti degerlerinin dogrulugunun
degerlendirilmesi ve 6lglimlenmesi igin tahmini hata degerlerinin dl¢iilmesinde yaygin olarak
kullanilir. MAPE; hata degerlerini yiizde olarak gosterir MAPE degerleri % 10’un altinda
olan tahmin modelleri “yiiksek dogruluk™ derecesine, % 10 ile % 20 arasinda olan modeller
ise dogru tahminler olarak siiflandirmaktadir (Witt ve Witt,,1992:195). Tahmin hatalarinin
Ol¢iimlenmesinde, yazinda tiim atiflar, asagidaki tabloya dayandirilarak degerlendirilmistir

(Lewis,1982:40).
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Tablo 3. Tipik MAPE Olgiim Kriterleri (Yorumlari)

MAPE Degerlendirme

<10 Dogrulugu Yiiksek Tahmin
>=10 && <20 Iyi Tahmin

>=20 && <=50 Makul Tahmin

>50 Hatali Tahmin

Uriinlerin gelecekte ne kadar talep gérecegine iliskin hazirlanmis olan tahmin modelleri;
Tablo 3°’de yer alan kriterler ve yazar Witt’e gore degerlendirildiginde; Lineer regresyon
modeli; Tas Avize, Tavan Apligi, Kumas ve Metal Sarkit ve Kitaplik iiriinlerinde; Boosted
Decision Tree algoritmasina gore daha iyi tahmin degerlerine ulagmistir. Duvar Apligi ve
Cam Avize {riinlerinde ise Boosted Decision Tree algoritmasi daha iyi performans
gostermistir. YSA(Neural Network) modeli ise; tiim iirlinlerde her iki modelden daha iyi
performans gostererek, c¢ok diisilk hata sapma (MAPE- RMSE) degerleri ile tahmin
degerlerinin ger¢ege yakin ve giivenilir oldugunu gdstermektedir. Elde edilen sonuglar; ayni
tirden c¢alismalar ile karsilastinildiginda; Karahan(2015:169), Ilhan,(2015:85), Moreno
vd.(2013:501) benzer sonuglar ile desteklendigi goriilmiistiir.

Uygulama i¢in tasarlanmis modellerin performansi degerlendirmeleri i¢in elde edilmis
olan degerler Erol ve Iyi (2008:50) tarafindan yapilan calismalarla benzerlik gostermektedir.
En iyi regresyon modelini segme uygun bir regresyon modeli secerken ilk adim, bagimli
degiskenle mantiksal iliskisi olan bagimsiz degiskenleri segmektir.

Filtrelenmis veriler tizerinde yaptigimiz uygulamada Azure ML Studio platformunun veri
isleme hiz1 ve tepki siiresi ortalamanin {istiinde bir performans gostermistir. Makine 6grenme
modelleri ve Hot-jar (miisteri tutumlarini online takip etme) uygulamalari kullanilarak, E-
ticaret faaliyetlerinde olusan milyonlarca verinin islenerek anlamli hale getirilmesi gerekir.
Tiiketicilerin istek ve taleplerini kar getirecek sekilde karsilama islemleri ancak bilgi ile
olmaktadir. Makine 6grenme platformunda miisteriler i¢in {irlin 6nerme, benzer iirlinleri
secenek olarak sunma gibi islevlere sahip Train Matchbox Recommender modiilii kullanilarak
satis hacimleri arttirilabilir (Ayan,2018:25). Veri madenciligi caligmalar1 i¢in kiimeleme

modiilleri karmasik verilerin siniflandirmasinda katkida bulunacak modiillerdir.
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