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PASLANMAZ CELIK SEKTORU SATIS TAHMININDE VERI
MADENCILiGi YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Comparison of Data Mining Methods In Stainless Steel Sector
Sales Forecasting

oz

Firmalarin iist yonetimi ve tiim departmanlary, planlama ve karar alma
stirecinde, satig tahminine yonelik verilere ihtiya¢ duymaktadirlar. Bu calismada
paslanmaz celik sektériinde faaliyet gosteren bir distribiitor firmanin satis yaptigi
sektorlere gore satis tahminleri gerceklestirilmistir. Bunun icin firmamin veri
tabanindan Ocak 2008 ile Mart 2016 arasindaki giinliik satis verileri elde edilmigtir.
Ham veri setinde bulunan satis hareketleriyle miisteri bilgileri eslestirilerek
sektirlere ait aylik satis rakamlar: tespit edilmistir. Veri madenciligi yontemleriyle
(Veri Onisleme, Destek Vektor Regresyonu ve Yapay Sinir Aglari) toplam satis ve
sektorlere gore satis degerlerinin tahminleri gerceklestirilmistir. Modelleme
sonucunda Destek Vektor Regresyon yonteminin nispeten daha basarili oldugu
goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Satis Tahmini, Destek Vektor
Regresyonu

ABSTRACT

The senior management and all departments of the companies need data to
be able to forecast the sales in the planning and decision-making processes. In this
study, sales forecasts of a stainless steel distrubutor company were made according
to the sectors which stainless steel were sold. In this context, daily sales data from
January 2008 to March 2016 were obtained from the database of the company. The
monthly sales data for the sectors were gathered by matching the customer firms’
information and the sales records from the raw data. Total sales and sectoral sales
values were estimated by using data mining methods (Support Vector Regression
and Artificial Neural Networks). As a result of the modeling, Support Vector
Regression method is found to be more successful than the other methods.

Keywords: Data Mining, SalesForecasting, Support Vector Regression



Sosyal Bilimler Dergisi o Cilt 8-Say1 15  Haziran 2018

GIRIS

Gliniliniizde ekonomi, meteoroloji, tip, miihendislik alanlarinda,
alanlara 6zgii bilimsel tahmin yontemleri yogun olarak kullanilmaktadir. Bu
amagla, tahmin dogrulugunu artiric1 bilimsel caligmalar yapilmakta ve yeni
bilimsel ydntemler arastirilmaktadir. Isletmeler icin tahmin calismasi kurulus
asamasiyla baglamaktadir. Yeni bir kurulus yeri ihtiyact zamana ve olaylara
bagli olarak farklilik gdsterebilir. Kapasitenin, maliyetlerin ve talebin
durumu degiskenlik gosterebilir. Uriin pazarlarmin degismesi durumunda,
tiikketicilere daha iyi hizmet sunabilmek icin tesis yerini degistirmek
gerekebilir (Demirdogen ve Bilgili,2004). Kurulus yeri se¢imi, yatirim karari
alma, yeni bir iiriin iiretme, pazarlama stratejilerinin belirlenmesi, personel
temini, satis hedeflerinin belirlenmesi gibi kritik siireclerde uzmanlar
tarafindan analiz ve tahmin caligmasi yapilmaktadir. Bu agidan tahmin,
isletmelerin faaliyetlerinin planlanmasinda, hedeflerin belirlenmesinde ve
gelecegini yonlendirecek kararlarin alinmasinda bir yol gosterici oldugu
ifade edilebilir (Eroglu, 1996).

Satis tahmini, isletmelerde tiiketici talebini anlamaya ve Ongdérmeye
calisan, yoneticilerin alacaklar1 kararlara destek saglayan analiz siireci olarak
disiiniilebilir. Etkin bir talep tahmini, bir sirket i¢in rekabet avantaji saglar
ve pazarlama fonksiyonlarinin daha islevsel kullanilmasi imk&nini sunar.
Isletmelerin biiyiimelerinde, pazar payim korumasinda, maliyet yonetiminde,
tiikketici taleplerinin karsilanmasi ve miisteri tatmini i¢in alacaklari stratejik
kararlarda uygun tahmin modellerini kullanmasi1 ¢ok 6nemlidir.

Satis tahminine yonelik caligsmalar, bir asir 6ncesine dayanan analitik
calismalarla baslamis, matematik, istatistik ve ekonometri alanindaki
gelismelerle temelleri saglamlagsmis gegtigimiz son on yilda bilisim
sektoriindeki kazanimlar ve veri madenciligi yontemleriyle ivme kazanmistir
(Chase, 2013:1). Satis tahminleri isletmelerin karar destek sistemlerinde
belirgin bir rol oynamaktadir. Etkin satig tahminlerini énceden elde etmek
karar vericinin iiretim ve malzeme maliyetlerini hesaplamalarina, hatta satig
fiyatin1 belirlemesine yardimci olabilir. Bu, daha disiik bir envanter
seviyesinde ¢aligmaya ve tam zamaninda hedefe ulagmaya katki saglamasi
beklenmektedir (Kuo ve Xue, 2012).

Paslanmaz Celik sektoriinde fiyat1 etkileyen bir¢cok faktor
bulunmaktadir. Diinya Borsalarinda yer alan ham cgelik, nikel, demir, krom
madenleri gibi emtia fiyatlar1 paslanmaz c¢elik treticilerinin iilkelerinin
ekonomik gostergeleri ve tutumlar1 genel olarak fiyatlar1 etkilemektedir.
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Emtia fiyat dalgalanmalarina ek olarak, ithal talepten dolay1 doviz kuru satig
hareketlerini etkilemektedir.(Uckun, 2010)

Tirkiye paslanmaz ¢elik talebinde biiyliik oranda diga bagiml
oldugundan dolay1 firmalarin satis tahminlerindeki gergeklesmesi muhtemel
biiyiik sapmalar, stokta ¢alisma ve bekleme maliyeti gibi ekstra maliyetler
olusturabilir. Maliyet yonetiminde problemlerin yasanmasi da firmanin
finansal yapisini kirilgan hale getirebilir. Sektorde faaliyet gosteren ithalatci
firmalarin, karsilagabilecekleri finansman sorununu g¢ozebilmeleri ve etkin
kararlar alabilmeleri i¢in satig tahminlerine ihtiyag duymaktadirlar.

Veri madenciligi, bilgi teknolojilerinin gelisiminin bir sonucu olarak
yaygin olarak ve veri tabanlari ile biiyiik veri setlerinde kullanilabilir hale
gelmistir. Veri tabani ve veri yonetimi endiistrisi, veri toplama ve veri tabani
olugturma, veri yonetimi (veri depolama, geri alma ve veri tabani kayit
isleme dahil) ve gelismis veri analizi (veri ambar1 ve veri madenciligi dahil
olmak iizere) gibi kritik islevlerin gelistirilmesiyle biiyiimektedir (Han ve
Kamber, 2012:3-4).Veri madenciligi yontemleri Tanimlayict ve Tahmin
Edici modeller olarak ikiye ayrilabilir. Tanimlayic1 modeller, veri seti
hakkinda agiklayict 6zet bilgiler sunmaktadir. Tahmin Edici modeller ise
belirli hedef dogrultusunda ¢ikt1 (bagimli) degiskenin bilinmeyen degerini
tahmin etmeye c¢alismaktadir (Hand, 2001:195).Veri Madenciligi
uygulamalari, agirlikli olarak karar alma ve planlama siireclerinde
yogunlagmaktadir. Buna talep, satis ve maliyet tahminlerinin yapilmasi,
pazarlama stratejilerinin belirlenmesi gibi 6rnekler verilebilir.

Uluslararas1 Paslanmaz Celik Forumu (International Stainless Steel
Forum - ISSF) tarafindan yayimlanan verilere gore, 2012 yilinda diinya
paslanmaz ham celik tiretimi 2011 yilina gore %5,2 oraninda artarak 35,4
milyon ton seviyesine ulagmistir. 2002-2012 yillar1 arasinda toplam iiretim
15 milyon ton artarak %70’lik bir artis gostermistir.
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Sekil 1Ulke/Bolge Bazh Diinya Paslanmaz Celik Uretimi

2005 2015

Diger Dunya Ulkeleri Diger Dunya Ulkeleri
3% 1%

Avrupa-27
%

cin
52%

_ GinDisindaki Asya
Ulkeleri
39%

Kaynak: ISSF, 2015

Sekil 1'de 2015 yili verilerine gore diinya paslanmaz celik iiretiminde
Asya Ulkeleri (Cin hari¢) %39'luk, Avrupa Birligi iilkeleri %34'liik, Cin ise
%13'lik iiretim payina sahiptir. 2015 yili verilerine gore ise, Cin %52'lik
tiretim ile en biiyiik paslanmaz gelik iireticisi konumuna gegmistir. 2015 yili
itibariyle paslanmaz c¢elik iiretiminin %75'lik bolimii Cin ve diger Asya
iilkelerinde gerceklesmistir.

Sekil 2Diinya Geneli Sektorlere Gore Paslanmaz Celik Talebi

Elektrikli Motorlu tastlar ve
makineler yedek parcalan
7.9% 10.3%

Makine
muhendislik
24 8%

Metal driinler
39.1%
Diger ulagim araglan

51%

insaat
12.8%

Kaynak: ISSF, 2015

Sektorlere gore diinya geneli paslanmaz celik talebine iliskin 2013
yili grafigi Sekil 2'de yer almaktadir. Talep miktarindaki ilk ti¢ sektoriin
siralamasi, %39,1 Metal iiriinler, %24 Makine, %12,8 Yapi-insaat sektorii
olarak gergeklesmistir.
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Bu calismada Tiirkiye’de sektorlere gore paslanmaz celik satis
tahminleri, veri madenciligi teknikleriyle gerceklestirilmeye c¢alisilmustir.
Firma veri tabanindan satig hareketleri ve miisteri bilgileri tablolar1 segilmis,
miigterilerin faaliyet gosterdikleri sektorler belirlenerek miisteri ve satig
hareketleri tablolar1 birlestirilmis, weka dosya bi¢imi olan “arff” formatina
donistiiriilmiistiir. Destek Vektdr Regresyon ve Yapay Sinir Aglart
yontemleri ile tahminler Uretilmistir. Sektorlere gore yontemlerin iirettigi
sonuglara yer verilmis ve yine sektdrlere gére yontemlerin performanslari
kiyaslanmigtir.

2. LITERATUR OZETi
Literatiirde farkli veri madenciligi yontemleri ile farkli alanlarda

yapilmig bir¢cok tahmin calismast mevcuttur. Son yillarda bu yontemler
arasinda, Destek Vektor Regresyon (DVR) ve Yapay Sinir Aglari (YSA)
yontemleri 6ne ¢ikmaktadir. Paslanmaz ¢elik satig tahmini g¢aligsmalar
kisitli/erisilememisinden dolayr DVR-YSA yontemleriyle yapilan tahmin
calismalar1 agsagida yer almaktadir.

Kim (2003), DVM ve YSA yontemleriyle finansal zaman serileri
kullanilarak borsa fiyat indeksini tahmini gergeklestirilmistir. Uygulama
sonucunda DVM yonteminin YSA'ya gore tahmin ¢alismasinda daha basarili
oldugu gorilmiistiir.

Tolun, (2008), DVM-YSA  Tirkiye’de 1995-2001 yillar1 arasinda
faaliyet gosteren Ozel sermayeli ticaret bankalarin (37 banka) 64 adet
degiskenle basarisizlik tahmini i¢in olusturulan modeller olusturulmustur.
Destek Vektor Makineleri yonteminin banka basarisizliginin tahmin
edilmesinde tutarlilik ve tahmin giici agisindan tatmin edici sonuglar verdigi
gOriilmiigtiir.

Khashei ve Bijari (2010), ARIMA-YSA  modelini kullanan yapay
sinir ag1 tasarlamiglardir. ARIMA yontemiyle model icin gerekli veriler
uretilmis, YSA yontemiyle temel veri iiretme siireci ve Ongorii
gergeklestirilmistir. Model, The Wolf’s Sunspot, The Canadian Lynx series,
Doviz Kuru (British pound /US dollar) veri setlerine uygulanmis ve
gelistirilen modelin geleneksel YSA modellerine gore basarili bulunmustur.
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Jiang ve He (2012), Finansal zaman serileri tahmini i¢in yapmis
olduklar1 ¢alismada Gri Iliskisel Derecelendirme ve Lokal Destek Vektor
Makinelerini birlestirerek finansal zaman serileri tahmini
gerceklestirmislerdir.  Caligma  neticesinde ~ LG-DVM’nin  tahmin
dogrulugunu ve hizini artiracagi goriillmiistiir.

Marvuglia ve Messineo, (2012) Radyal Tabanli Dayali Yapay Sinir
Ag1 yontemiyle, hava durumu verileri, klima olup olmama gibi degiskenlerle
saat 6lgeginde hane halki Elektrik tiiketim tahminini gergeklestirmistir.

Hicham ve Mohamed 2012 Bulantk Kime, YSA  Bulanik
kiimeleme ve Uyarlannms Ogrenme Orani (FCBPN) ile Geri-yayilim (BP)
Yapay Sinir Aglar1 tizerine kurulu olan hibrit satis tahmin modeli 6ne
stirmiiglerdir. Bulanik kiimeleme yontemiyle kiimelerin daha biiyiik oldugu
ve dolayisiyla onerilen tahmin modelinin endiistriyel tahmin igin basarili
olabilecegi sonucuna ulasmislardir.

Yang ve Li (2016), Otomobil satiglarini tahmin c¢aligmasinda
Mevsimsel indeks ve RBF sinir ag1 yontemlerinin birlesimine dayali tahmin
modeli nerilmistir. Onerilen birlesim modeli, Mevsimsel indeks ve RBF
modellerine gore daha basarili bulunmustur.

Megahed vd. (2016) YSA-ARIMA modelleriyle dergi  satiglarina
yonelik yapilan calismada satiglara ait zaman serileri ve dergi igeriginin
popiilerligi ile ilgili veriler kullanilmistir. Tahmin modeli Geri Yayilim
Aglar ve ARIMA birlikte kullamlarak olusturulmustur. Onerilen tahmin
modelinin, geleneksel satis tahmin tekniklerine gbére daha basarili oldugu
sonucuna ulasilmistir.

Vhatkar ve Dias (2016),YSA  Kisa raf omriine sahip, hizli tiiketim
riinleri olan agiz bakim iirlinlerinin (Jel Esasli-380 mg. Beyazlatic1 dis
macunu Jel-500gm) satis tahmini Geriye Yayihm algoritmasiyla
gergeklestirmislerdir. Geriye Yayilim YSA’nin bu tip iiriin satig tahmininde
basarili bir sekilde uygulanabilirligi sonucuna ulasilmistir.
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3. YONTEM

Veri Madenciligi, yapay 6grenme yontemlerinin biiyiik veri setlerinde
uygulanmasi olarak ifade edilmistir (Alpaydin,2011:2-3).Yapay Ogrenme,
Denetimli ve Denetimsiz olarak iki farkl tiirde ger¢eklesmektedir. Denetimli
Ogrenme, var olan Ornekleri kullanarak yeni model veya ileriye yonelik
olmas1 muhtemel durumlarin tahmininde kullanilan 6grenme ydntemidir.
Denetimsiz 6grenme, sadece genel etiketsiz veri kiimesi oldugu durumlarda
basvurulan 6grenme yontemidir.

Gelisen veri tabani yonetim sistemleriyle verinin ifade edilmesi ve
kayit edilmesinde 6nemli kolayliklar saglanmis, bunun sonucu olarak biiyiik
veri yigmlart olusmustur. Veri tabani yonetim sistemlerinde sorgulama ve
raporlama yontemlerinden ziyade kaliteli bilgiye ulasilmasi ihtiyaci yeni
yontemlerin kesfedilmesini saglamustir.

Veri madenciligi yontemleri, veri setindeki anlamli kaliplart ve
kurallar1 kesfetmek icin biiyiik miktarda verinin otomatik veya yar1 otomatik
yollarla arastirilmasit ve analizi igin gelistirilmistir. Veri madenciligi
yontemleri varsayimlardan ziyade kesif odakli kullanilmaktadir (Chien ve
Chen, 2008). Veri madenciligi genel olarak biiyiik oradaki veri setlerindeki
gesitli bilinmeyen ya da gizli kalmis kurallarin kesfedilmesine ve analizine
imkén tantyan yontem ve teknikler biitiiniidiir. Diger bir ifadeyle veriden
bilgi ¢ikarma sanatidir (Tuffery, 2011).Veri madenciligi, siniflandirma,
kiimeleme, tahmin, iligki analizi, Oriintii tanima gibi problemlerin
¢Oziimiinde var olan/gelistirilen algoritmalarin, biiylik veri setlerinde 6n
isleme-doniistiirme-modelleme asamalarindan gegerek hizli ve giivenilir
sekilde bilgiye ulasilmasini saglayan siire¢ olarak ifade edilebilir.

Destek vektor makineleri(DVM),siniflandirma problemlerinin ¢oziimii
icin gelistirilmigtir. Destek Vektér Makinelerinin, karmasik siniflandirma
problemlerinde (el yazisi tanima, zaman serisi analizi, kanser teshisi) basarili
oldugu sdylenebilir (Lantz,2013:225; Akpinar,2014:268, Cortes ve Vapnik,
1995). DVM'lerin en 6nemli avantaji, basit bir geometrik yorumu olmasi ve
seyrek bir ¢oziim sunmasidir. Yapay sinir aglarmin aksine, DVM'lerin
hesaplama karmasikligi, giris alaninin boyutuna bagl degildir. YSA'lar
ampirik risk minimizasyonunu kullanirken, DVM'ler yapisal risk
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minimizasyonunu kullanmaktadirlar. DVM’lerin bazi dezavantajlari olarak
cekirdek parametrelerinin se¢imi, ayrik verilerin iglenmesi, karesel
programlamanin algoritmik karmasikligt ve yiiksek bellek gereksinimi
olarak ifade edilebilir (Olson ve Delen 2016:139). Yiiksek bellek
gereksinimi  siniflandirma probleminde SMO, regresyon probleminde
SMOreg algoritmasiyla ¢oziilmiistir (Platt, J. C. 1999).

Destek Vektor Makineleri, diger siniflandirma yontemlerine gore
egitim siiresinin daha fazla olmasina ragmen, yiiksek giivenirlilik diizeyi,
asirt Ogrenmeye dayaniklt olmasi ve dogrusal olmayan siniflandirma
problemlerinde basarili bir sekilde uygulanmasi ile 6ne ¢ikmaktadir.

Destek Vektor Regresyonda DVM'ye benzer bigcimde kenar payi,
artik degiskenler tanimlanmaktadir (Alpaydin,2011:279-280). Destek Vektor
Regresyon (DVR) yontemi, Destek Vektor Makinelerinin regresyon
problemine uyarlanmasi olarak ifade edilebilir.

f(x) =wlx +w,

Dogrusal regresyonda hata, gozlenen deger ile beklenen degerlerin
farkinin karesidir.

ee(rt . f(xD) =[r* - f(xO]

Destek Vektor Regresyonda e duyarsiz kayip islevi kullanilmaktadir.

0 eger|rt — f(xY)| <e
t V) —
eo(rt . f(xH) { [rt — f(xY)| — edegilse
€ duyarsiz kayip isleviyle, e degerine kadar olan hatalar goz ardi
edilmekte, daha biiyiik hatalarin etkisi regresyondan farkli olarak karesel
degil, dogrusal olmaktadir. Bunun sonucu olarak giiriiltiiye dayanikli, giirbiiz
bir regresyon modeli elde edilmektedir. (Alpaydin,2011:279-280)

DVR asagidaki ifadesi yer alan karesel programlamayla
¢oOziilmektedir.
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min > [lwf? + cZ(f: ret)y

C hatalarin uyarlanmas1 ile regresyon fonksiyonunun diizligii
arasindaki dengeyi saglayan oOnceden belirlenen bir diizenleme bir
parametresidir. (¢§°, +&°_) orneklerin e-tiipiine girip girmedigini gosteren
artik degiskenlerdir.

Artik degiskenlerimiz art1 ve eksi yonde tanimlanir ve kisitlar:

rt—wix+wy<e+¢&t,
Wix+wp) —rt<e+é&t
t t
$F8 =20
Langrange terimleri:

1
Ly =5 Iwl?+C ) b+t
t

—Zai[e+§t+—rt+(wa+w0)]
t

—Yeat[e+ &+ whx+wp) —ri]+

—Zaﬁ [e+&_ +Wix+wy) —7t]

t
= ) (uigt, utgD)
t

Kismi tiirevlerin alinarak:
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oL
a_uf =w —Z:(afr —al)xt=0 -w= Z:(ozfr —ab)xt

oL
b _ t t _
C—ay—py =0
ast
oL
aff =C-al—-pt=0
Duali:
1 t t N N t\T .S
La=—5) ) (<h - ab)(@i-a2) @) x
t s
—€ Z(ai +at) - Z rt (al—atl)
t t
Kisitlar:

Istenilen duyarlilikta tahmin edilen 6rnekler € alaninda yer

almaktadir. Iki tiir destek vektorii olusmaktadir. (Alpaydin,2014:370-371)

e Ik tiirde € alanin sirinda olusan destek vektorleri igin
af > Oyadaa® > 0 kosullar1 saglanir wodegeri hesaplanur.
e lkinci tiir € alanin disinda yer aldi§indan dolay: basarili

tahmin yapilamamugtir.
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Destek vektorlerinin agirlikli toplamini kullanarak ifade edilebilir.

f(x)=wlx +wy = Z(ai —at)(xHT X + w,
t

Yapay sinir aglart (YSA) smiflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilan parametrik olmayan bir tahmin yontemidir (Alpaydin,2011:197).
YSA'nin temel birimi olan ndronlar, ele alinan problemin 6zelligine gore
birbirlerine bagli olarak biiyiik bir ag yapisin1 olusturabilirler. Boylece
karmagik iligkilerin modellenmesine imkan saglamaktadirlar. YSA yapisinda
giris, gizli, ¢cikis katmanlar1 olmak {izere en az ii¢c katman bulunmaktadir.
Yapay sinir aglarnin egitiminde genellikle c¢evrimi¢i 0grenme ydntemi
kullanilmaktadir. Cevrimi¢i 6grenmede, 6grenme kiimesinin tamami yerine
ornekler ardisik olarak kullanilmaktadir. Her Ornekte, ag parametrelerinin
giincellenmekte ve zaman i¢inde veriye uyarlanmaktadir.

Yapay Sinir Aglar1 noronlarinda birlestirme ve aktivasyon
fonksiyonlar1 olmak iizere iki farkli fonksiyon gorev yapmaktadir.
Birlestirme fonksiyonu, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan bir
fonksiyondur. Herhangi bir néronunun toplam girdisi, diger néronlardan
gelen degerlerin agirhikli toplami ile esik degerinin toplamina esittir
(Kamruzzman, 2006, 3). Aktivasyon fonksiyonun ndrona gelen net girdiyi
islenmesinin ardindan iretilecek ¢iktiyr belirleyen fonksiyondur. Hiicrenin
gerceklestirecegi isleve gore lineer, sigmoid, hiperbolik tanjant vb. cesitli
tipte aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir.

Smiflandirma, tahmin ve karmasik problemlerin ¢oziimiinde
kullanilan Yapay Sinir Aglari, Geriye Yayim Modeli veya “Hata Yayma
Modeli olarak da bilinmektedir. Geri yayilim egitim algoritmasi, yapay sinir
ag1 modellemesinde yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir. Geri yayilma
algoritmasi, agin istenen ve fiili ¢ikigi arasindaki ortalama karesi hatay1 en
aza indirgemek i¢in ag agirliklarin1 degistiren en kiiciik ortalama karesel hata
Ol¢iimiintin  genellestirilmesidir (Chiang vd.,2016). YSA yapisinda girdi
katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani bulunmaktadir. Ele alinan probleme
gore gizli katman sayis1 ayarlanabilir (Zhang vd., 1998:37-38).
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4. UYGULAMA

Verinin modellenmesi asamasinda acgik kaynak kodlu WEKA
yazilimindan yararlanilmistir. WEKA, makine 6grenimi algoritmalarini
iceren Waikato Universitesi bilim insanlar1 tarafindan gelistirilmistir. Genel
Kamu Lisansina sahip, agik kaynak kodlu bir veri madenciligi programidir
(Written ve Frank, 2005).

Weka’da,3.7.3stiriimiinden itibaren, tahmin modellerinin
gelistirilmesine, degerlendirilmesine ve gorsellestirilmesine olanak veren
Ozel bir zaman serisi analiz paketi bulunmaktadir. Bu pakette, verilerin
standart onermeli Ogrenme algoritmalarinin islenebilecegi bir forma
doniistliirerek zaman serilerini modellemek i¢in bir makine 6grenme / veri
madenciligi yontemleri uygulanabilmektedir. Gecikme (Lag) degerleri,
trendleri ve mevsimselligi modellemesi igin gesitli diger alanlar da otomatik
olarak hesaplanir. Veriler dontistiiriildiikten sonra, bir modeli 6grenmek igin,
Klasik istatistiksel tekniklerin (ARMA ve ARIMA) ¢ogu zaman esnek olan
Weka'nin regresyon algoritmalarindan herhangi biri uygulanabilir(Bouckaert
vd 2013; wiki.pentaho.com/).

Tiirkiye genelinde paslanmaz c¢elik distribiitorii olan bir firmaya ait
veri tabanindan 2008-2016 yillar1 arasindaki yiiz binden fazla kayit iceren
Satis Hareketleri ve Miisteriler tablolarindan alinan veriler eslestirilerek,
satig yapilan miisteri firmalar diizeyinde giinliik satis verileri elde edilmistir.
Giinliik satis verileri aylik verilere doniistiiriilerek sektorlere gore aylik satis
rakamlan elde edilmistir. Firmanin satis yaptigi sektorler, agirlikli olarak
paslanmaz ¢eligin yogun olarak kullanildigi Metal ve Makine sektorleri ile
Endiistriyel Mutfak ve Yapi-insaat sektorlerini kapsamaktadir. Toplam satisa
gbre ve yogun satig yapilan sektorlere gore oldukga az satis yapilan (%1-%2)
sektorler "diger sektor" olarak gruplandirilmistir. Satis verilerine ait zaman
serisi Sekil 3’te yer almaktadir.
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Sekil 3 Aylik satis verilerine ait zaman serileri
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Uygulamada veri seti, tek degiskenli, sektorlere gore satis verilerinden
olugmaktadir ve egitim ve test agamasi olarak %70-%30, %80-%20,%90-
%10 oraninda ayrilmistir. Veri setinin egitim ve test asamasi olarak belirtilen
oranlarda ayrilmasi ayrica her denemede 6n isleme (normalizasyon ve
standardizasyon ), YSA i¢in 6grenme orani, momentum, katman sayilari,
aktivasyon fonksiyonu, DVR i¢in ¢ekirdek ve parametre segimi
gerceklestirilmistir.

Parametre se¢iminin yani sira, zaman serilerinin varyanslari, model ve
gecikmeli degiskenler olusturulmadan Once, degiskenlerin logaritmalari
alimarak diizeltilmektedir. Weka’da, gecikme uzunlugu, zaman serilerinin
periyodik (saat, gilin, hafta, ay) oOzelliklerine gore sistem / kullanici
tarafindan en kiigiik, en biiyiik degerlerin atanmasiyla belirlenmektedir.
Gecikme degerlerinin ka¢ donem oOncesi baglamasi ve ardisik gecikme
degerlerinin  ortalamalar1 alinarak da belirlenebilmektedir. Gecikme
degerlerinin ortalamasi ve ardisik uzunluklarin belirlenmesiyle degisken
sayisin1 azaltilmakta bdylece veriler tlizerinde genis bir pencere elde
edilmektedir.

Satis verilerine ait tanimlayicr istatistik degerler asagidaki Tablo 1°de
yer almaktadir.
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Tablo 1 Tamimlayiel istatistik degerler

Kriterler Diger E.Mutfak | Metal Makine | insaat Toplam
Carpiklik 0,922929 | 2,114362 | 0,839848 | 0,429178 | 0,601803 | 0,741406
Basiklik -0,01072 | 6,676414 | -0,16408 |-0,72151 | -0,37799 | -0,2268
Ortalama 156963,7 | 285076,7 | 331605,3 | 340399 | 183373,3|1297418
Standart Sapma | 100049,7 | 248829,7 | 194987,1 | 209305 | 102476 |707095,2

Weka yazilimi kullanilarak sektorlere gore satis degerlerinin ve
toplam satig tutarinin tahmin edilmesi Destek Vektor Regresyonu (DVR) ve
Yapay Sinir Aglar (YSA) yontemleriyle yapilmis ve sonuglar birbirleriyle
karsilagtirllmustir. ' Yontemler, egitim-test seti oranlari ve kullandiklari
parametrelerin  olusturdugu MAPE kriterine gore degerlendirilmistir.
DVR’de (Cekirdek fonksiyonu, C katsayisi, Ogrenme orani, Gecikme,
Ardigik ortalama) gore tekrarli bir sekilde denenmistir. DVR’de elde edilen
en basarili modellere ait parametre degerleri Tablo 2’de yer almaktadir.

DVR ve YSA yonteminde en basarili sonuglar veri setinin yaklagik
son bir y1lim test seti olarak ifade edebilecegimiz %90-%10 olarak ayrilmasi
elde edilmigtir. DVR parametreleri asagidaki Tablo 2°de yer almaktadir.

Tablo 2 DVR parametreleri

Parametre Toplam Metal Makine E- Mutfak Ingaat Diger

C 0.85 2 0,9 1 1 1

Cekirdek Normalized PolyKernel | PolyKernel PolyKernel | Normalized | PolyKernel
PolyKernel PolyKernel

On isleme Normalize Standardize | Standardize. Standardize | Normalize Standardize

Gecikme/Ardigik | 1/2 2/2 2/2 212 12 212

Ortalama

Cok katmanli algilayic1 yonteminde, gizli katmanda bulunan digim
sayisi, 0grenme katsayisi ve momentum parametreleri modelin basarisinda
etkilidir. YSA parametreleri asagidaki Tablo 3°de yer almaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyon seg¢ilmistir.
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Tablo 3 YSA parametreleri

Parametre Toplam Metal Makine E-Mutfak Insaat Diger
Ogrenme 0,1 0,2 0,1 0,2 0,2 0,1
Orani

Momentum 0,1 0,2 0,1 0,2 0,2 0,1
Node 14 7 6 7 7 4
Gecikme/Ard1 | 1/2 212 212 212 12 212
sik Ortalama

Tablo 4’de her iki yontem igin biitiin sektorlere ait satis tahmin
modellerinin egitim agamas1 model degerleme sonuglari sunulmusgtur.

Tablo 4 Egitim Asamasi Sonuclari

Yontemler ve Model Degerlendirme Kriterleri
MAPE MAE RMSE

Sektorler DVR | YSA DVR YSA DVR YSA
Toplam 16,84 | 14,32 | 205885,04 | 177022,62 | 324168,73 | 261651,79
Metal 16,84 | 24,01 | 61948,02 | 68290,82 | 93692,58 | 89230,69
Diger 23,24 | 21,66 | 27680,86 | 26908,36 | 38036,28 | 36367,86
Makine 24,20 | 24,85 | 68662,57 | 72152,01 | 103464,61 | 100109,46
Yapi-ingaat | 33,01 | 24,41 | 49358,65 | 39952,51 | 72507,13 | 60748,31
E-Mutfak 47,41 | 59,56 | 114066,76 | 120169,17 | 215876,53 | 201133,65

Egitim asamasi sonucglarina gére DVR yonteminde MAPE degerleri
%16,84 ve %47,41 arasindadir. YSA yonteminde ise MAPE degerleri %14,3
ve %59,56 arasinda yer almaktadir. Tablo 5’te egitim asamasinda elde edilen
Destek Vektor Regresyonu ve Yapay Sinir Aglar1 modelleri ile biitlin
sektorlerin satig degerlerine iligkin gerceklestirilen test asamasi sonuglari yer
Genel
hesaplanan MAPE degerleri test asamasindan daha basarili ¢ikmaktadir.

almaktadir. olarak tahmin calismalarinda egitim asamasinda
Uygulamada yontemlere ait parametreler sabit tutma, artirma ve azaltma gibi
islemlerle defalarca denenmis ve en iyi degerler sunulmustur. ilk asamada,
genel kaniya uygun olarak, elde edilen bulgularda egitim asamasi, test
asamasindan daha basarili c¢cikmistir. Gecikme parametresi ve ardisik
gecikme ortalama degerlerinin ayarlanmasiyla test asamasi,
asamasindan daha basarili olmustur

egitim
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Tablo 5 Test Asamasi Sonugclari

Yontemler ve Model Degerlendirme Kriterleri

MAPE MAE RMSE
Sektorler DVR | YSA DVR YSA DVR YSA
Toplam 6,21 | 5,53 | 158845,08 | 136785,9 | 237224,75 | 163459
E-Mutfak 8,75 | 7,85 | 54124,09 | 45043,60 | 69948,08 | 65684,20
Makine 8,25 | 13,8 | 50015,39 | 81088,26 | 72092,83 | 105907,45
Diger 8,37 19,85 | 31474,84 | 34822,55 | 46067,43 | 38588,91

Yapi-Insaat

8,47 19,14 | 2174546 | 25046,11 | 27230,61 | 31768,9

Metal

9,9 9,19 | 68688,17 | 59580,54 | 97935,42 | 73436,61

Tablo 5’¢ gore YSA ve DVR yontemleri firmanin Toplam Satig
miktarin1 sirastyla %5,53 ve %6,21 MAPE degerleriyle tahmin etmistir. Bu
degerler ayrica yontemlerin en basarili olduklari degerlerdir.

Endiistriyel Mutfak sektorii satiglar1 YSA ile %7,85, DVR
ile %8,75 MAPE degerleriyle tahmin edilmistir.

Makine Sektor Satiglart DVR ile %8,25, YSA ile %13,8
MAPE degeri ile tahmin edilmistir.

Diger Sektor Satiglar1t DVR ile %8,37, YSA ile %9,85
MAPE degeri ile tahmin edilmistir.

Yapl—insaat Sektor Satislart DVR ile %8,47, YSA ile %9,14
MAPE degeri ile tahmin edilmistir.

Metal Sektor Satislart YSA ile %9,19, DVR ile %9,9 MAPE
degeri ile tahmin edilmistir.

YSA yontemi Toplam, Endiistriyel Mutfak ve Metal Sektorlerini DVR
yontemine gore daha iyi tahmin etmistir. DVR yontemi Makine, Diger ve
Yap1 Ingaat Sektorlerini YSA'dan daha iyi tahmin etmistir. YSA yontemi en
basarili Toplam Satis ve en basarisiz Makine Sektorii tahmin degerlerini
iretmistir. DVR yoOnteminde iiretilen tahminlerde, MAPE degeri %10 altinda
kalmasindan dolayi, yontemin c¢esitli veri setlerine uyumu agisindan YSA
yontemine gore daha basarili oldugu soylenebilir.

SONUC

ISSF wverilerine gore lilkemiz, diinya genelinde paslanmaz g¢elik
sektoriinde 2012 rakamlarna gore 5. biiyiik ithalatgidir. Ulkemizde sanayi

sektorii ve hayat standartlar1 gelistigi oranda ikamesi olmayan paslanmaz
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celik ihtiyacinin artmasi beklenmektedir. Paslanmaz celik yurt i¢i talebin
yam sira lilkemizin ihracatinda 6nemli yeri olan Makine, Metal ve Yapi-
Insaat ve Endiistriyel Mutfak gibi alanlarda kullamlmaktadir. Bu nedenle
ithalat¢1 firmalarim gerek kendi siirdiiriilebilir biiylimeleri gerekse iilke
ekonomisine destek saglamalar1 acisindan talep tahminleri etkin bir sekilde
yapmalidirlar.

DVR, DVM’lerin regresyon problemine uyarlanmasidir. DVM,
istatistiksel 6grenme teorisine dayanmaktadir. DVM'lerin, geleneksel sinir
aglan tarafindan benimsenen ampirik risk yerine, daha iistiin olan yapisal
risk minimizasyonunu benimsemesi, genelleme kabiliyetinin benzersiz bir
¢Oziim saglamadaki avantajlar1 nedeniyle, aragtirmacilarin dikkatini ¢ekmis
ve doku siniflandirmasi, goriintii tanima, veri madenciligi ve biyoenformatik,
zaman serisi gibi birgok uygulamada uygulanmistir (Lu,2009).

Yapay Sinir Aglari; gelisimi McCulloch-Pits modeli ile baslayarak
pek cok onemli kavramin ortaya ¢ikmasini saglamig, duraklama ve yeniden
dogus donemleri gegirmis arastirmacilar tarafindan birgok alanda basari ile
uygulanmistir(Akpinar,2014).

Bu calismada veri madenciligi siirecine uygun olarak oldukea biiyiik
ham veri setinden ilk 6nce giinliik satis hareketleri elde edilerek, Makine,
Metal, Endiistriyel Mutfak, Yapi-Insaat sektdrlerine ait aylik satig rakamlari
belirlenmistir. Bu sektorlerin disinda kalan ayni zamanda toplam satisa
katkis1 az olan sektorlere ait satig rakamlari Diger Sektor adi altinda
kaydedilmistir. Veri Madenciligi tahmin yontemlerinden Yapay Sinir Aglari,
Destek Vektor Regresyon yontemleriyle toplam ve sektorlerin 1 aylik kisa
donem satis tahminleri gerceklestirilmis ve sonuclar karsilagtiritlmigtir. DVR
sonu¢ degerleri, % 6,21 (Toplam Satig) ve %9,9 (Metal) araliginda olup
basarili oldugu sdylenebilir. YSA sonug degerleri ise %5,51 (Toplam Satis)-
%13,8 (Makine) araliginda gerceklesmistir.

Tahmin problemlerinde son yillarda yapilan ¢alismalarda veri
madenciligi yontemleri uygulanmig ve basarili sonuglar elde edilmistir. Veri
Madenciligi siirecine uygun yiiriitiillen ¢alismalar, ham veri setinden elde
edilen veriler 15181nda, siniflandirma, kiimeleme, karar agaci uygulamalari ve
tahmin ¢alismalarinda ¢ok dnemli bulgulara ulasilmasini saglamaktadir. Bu
calismadaki veri setine gore YSA yontemi ile en iyi (Toplam Satis,%5,53)
ve en koti tahmin (Makine,%13,8) degerleri elde edilmistir. YSA yontemi
Makine sektorii haricinde kalan sektorler i¢in bagarili oldugu sdylenebilir.
DVR, en basarili sonucu bulamasa da, YSA’da var olan ampirik risk
minimizasyonu  yerine  yapisal  risk  minimizasyonu  prensibini
benimsenmesinden dolayi, veri setine daha iyi uyum saglayarak biitiin
sektorler i¢in basarili sonuglar verdigi, dolayisiyla daha tutarli tahminler
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rettigi sOylenebilir. Uygulamada mevcut lisanshi ticari yazilimlar yerine
kullanilan WEKA yazilimi, acik kaynak kodlu, genel kamu lisansina sahip
ve kolay uygulanabilir olmasindan dolay: tercih edilmistir.
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