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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

YAPAY ZEKA TEKNIKLERI ILE TEDARIK ZINCIRINDE
ON SIPARIS TAHMINI

Simge KARABAG

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Prof. Dr. Nursel OZTURK

On siparis, tedarik zincirindeki herhangi bir eksiklik, artan iiriin talebi veya iiriin
envanterinin tilkkenmesi nedeniyle miisterinin talep ettigi mal veya hizmetlerin gelecekte
belirli bir tarihe kadar teslim edilmesini garanti edebilen bir siparistir. On siparisler, ani
talep artislar, kotii tedarik zinciri yonetimi ve yanlis envanter yonetimi durumlarinda
meydana gelir. Tedarik zincirindeki aksamalar, miisteri taleplerinde Ongoriillemeyen
artislar ve yanlis stok yonetimi durumlarinda 6n siparisler bir zorunluluk haline gelebilir.
Bu caligmada 6n siparis durumunun analiz edilmesi ve gelecekte karsilasilabilecek 6n
sipariglerin tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu sekilde firmalar 6n siparise girecek
triinleri tahmin ederek tedarik zincirindeki olusmast muhtemel aksamalari
onleyebilecektir. Bu calismada, 6n siparis durumunun tahmini i¢in yapay zeka makine
ogrenimi algoritmalarindan Derin Sinir Aglar1 (DNN), Rastgele Orman (RF) ve Asiri
Gradyan Artirma (XGBoost) teknikleri kullanilarak Python ve TAZI programlari
lizerinde yapilan calisma ve uygulamalarin sonuglari paylasilmistir. Literatiirdeki
calismalarda kullanilan makine 6grenimi siniflandiricilari, yontemleri ve gergeklesen
sonuglar ile elde edilen algoritmalarin basar1 oranlart agiklanmaktadir. Bu tez
calismasinda elde edilen bulgulara gdre Onerilen model sonuglart AUC metrigi baz
alindiginda 0.959 degeri ile Rastgele Orman algoritmasi en iyi performansa sahip
algoritmadir. On siparis tahmininin yapay zeka teknikleri kullanilarak yapilmasi, tedarik
zinciri maliyetleri ve envanter yonetimi acisindan isletmelere fayda saglayabilecektir.

Anahtar Kelimeler: On siparis, tahmin, makine &grenimi teknikleri, yapay zeka,

dengesiz veriler
2023, xii + 62 sayfa.
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ABSTRACT

MSc Thesis

BACKORDER PREDICTION IN THE SUPPLY CHAIN WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE TECHNIQUES

Simge KARABAG

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Nursel OZTURK

A backorder is an order that can guarantee the delivery of the goods or services requested
by the customer by a specified date in the future due to any shortcomings in the supply
chain, increased product demand, or depletion of product inventory. Backorders occur in
situations of sudden demand increases, weak supply chain management and incorrect
inventory management. Backorders can become a necessity in cases of disruptions in the
supply chain, unforeseen increases in customer demands and incorrect inventory
management. In this study, it is aimed to analyze the backorder status and to predict future
backorders. In this way, companies will be able to prevent possible disruptions in the
supply chain by predicting the products that will enter the backorder. In this study, the
results of the studies and applications made on Python and TAZI programs by using Deep
Neural Networks (DNN), Random Forest (RF) and Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) techniques, which are artificial intelligence machine learning algorithms, are
shared for the prediction of the backorder status. The machine learning classifiers used in
the studies in the literature, their methods and the actual results and the success rates of
the algorithms are explained. According to the findings obtained in this thesis study, the
Random Forest algorithm has the best performance with a value of 0.959, based on the
proposed model results AUC metric. Backorder estimation will benefit companies using
supply chain costs and inventory management issues.

Key words: Backorder, estimation, machine learning techniques, artificial intelligence,
imbalanced data
2023, xii + 62 pages.
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1. GIRIS

On siparis, yeterli stok olmamasi nedeniyle teslim edilemeyen bir siparis satiridir. Bu
nedenle, On siparisin teslim edilebilmesi i¢in envanterin yenilenmesi gerekir (Aalst,

2016).

Envanter sisteminin amaci, firma ve kuruluslarin misterilerine yeterli hizmeti
saglamasidir. Miisteri taleplerinin zamaninda karsilanmamasi, miisterilerin bekledikleri
hizmeti alamamalar1 nedeniyle olumsuz etkilenmektedir. Bu olumsuz etki, envanter
sistemi i¢in kitlik maliyetlerine ¢evrilebilir. Eksik maliyet, eksiklik basina sabit bir
maliyet olabilir veya miisterinin bir iirlin i¢in beklemesi gereken siireye bagli olabilir
(bundan sonra genellikle 6n siparis maliyeti olarak adlandirilir). Eksik maliyet, teslimatin
gecikmesi durumunda somut parasal geri 6demeleri veya fiyat indirimlerini yansitabilir.
Gelecekteki satislar ve kazancglar agisindan itibar kaybint da yansitmalidir (Charles,

CorbettJan, Fransoo ve Tan, 2017).

On siparis, tedarik zincirindeki herhangi bir eksiklik, artan iiriin talebi veya iiriin
envanterinin tiikenmesi nedeniyle miisterinin talep ettigi mal veya hizmetlerin gelecekte
belirli bir tarihe kadar teslim edilmesini garanti edebilen bir siparistir. On siparisler, ani
talep artislari, kotii tedarik zinciri yOnetimi ve yanlis envanter yonetimi durumlarinda
meydana gelir. Tedarik zincirindeki aksamalar, miisteri taleplerinde Ongoriilemeyen

artiglar ve yanlis stok yonetimi durumlarinda 6n siparisler bir zorunluluk haline gelebilir.

Bu tez c¢alismasinda, On siparis tahmin calismasi i¢in yapay zeka yaklagimina
bagvurulmugstur. Yapilan ¢aligmalarda makine 6grenimi teknikleri kullanilarak 6n siparis
durumu tahmin edilmistir. Kaynak arastirmasi boliimiinde makine 6grenme algoritmalari
ve ¢alismalardan bahsedilmistir. Materyal ve yontem kisminda Python ile veri 6n isleme
asamalar1 ve Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network, DNN), Rastgele Orman (Random
Forest, RF) ve Asi Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting, XGBoost)

tekniklerinin TAZI yapay zeka programi iizerinde uygulamasindan bahsedilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Kuramsal temeller bashigi altinda yapay zeka ve makine Ogrenimi algoritmalari
konularindan bahsedilmis, kaynak arastirmasi bashigi altinda literatiirde daha 6nce bu

konuda yapilmis ¢alismalar ve kaynak ozetleri anlatilmistir.

2.1. Kuramsal Temeller

Yapay zeka ve makine 6grenimi algoritmalari, farkli algoritmalar kullanarak tekrarlanan
denemeler yoluyla tahminler, mevcut durumlarda iyilestirmeler gibi ¢ok yonlii gorevleri
gerceklestirme yetkinligine sahip her bir veri kiimesi {izerinde modeller olusturmak i¢in
istisnai tekniklerdir. ML (Machine Learning, Makine 6grenimi) algoritmalari, modeller
olusturur ve bu modeller denetimli 6grenme yoluyla egitilir. Burada degiskenler ve
Oznitelikler, veri kiimesinin orijinalligi korunurken tekrarlanan denemelerle
eslenmektedir ve siiregte kullanilan her bir siniflandiric1 veya algoritmaya gore modeller

olusturulmaktadir (Malviya, Chittora, Chakrabarti, Vyas ve Poddar, 2020).

ML algoritmalarmin hata yapma olasilig1 vardir, ancak sinirlamalarint koruyarak,
algoritmalara dayali g¢esitli modeller olusturulabilir ve AUC (Area Under the Curve,
Egrinin Altindaki Alan), kesinlik, geri cagirma (recall), F puani, Gini katsayilar1 vb. gibi
cesitli parametrelerdeki dogruluklar karsilastirilabilir. Daha sonra bu modeller, sonuglarin
belirlenmesi igin test veri seti lizerinde test edilebilir. Literatiirde, mevcut veri setlerine
dayali olarak On siparis senaryosunu tahmin etmek i¢in c¢oklu siniflandiricilar
kullanilmigtir. Bunlar arasinda Yapay Sinir Aglari, Rastgele Agag, C5.0, Bayes Agi,
Lojistik Regresyon, Ayrim Analizi ve Destek Vektor Makineleri yer almistir. Bu

algoritmalar asagida kategorize edilmistir.

ANN (Artificial Neural Network, Yapay Sinir Agi), insan beyni ndron aglarinin
islevselligini takip eden insan sinir ag1 ¢alismasinin hesaplamali dijital siirlimiidiir. Bu
nedenle, yapay sinir agi, insan beyninin simiilasyonlarii yapmak ve faaliyetlerin

yiirlitiilmesine yoOnelik gelistirme yapmak icin tasarlanmis bir bilgi islem sistemidir.



Yapay sinir agi, ¢cok katmanli bir istatistiksel isleme teknigidir. Girig katmani, veri
kiimesinden bir¢ok bilgi toplamaktadir. Ayrica girdi verilerini bir ¢iktt katmaninin
anlayabilecegi verilere doniistiiren bir veya daha fazla gizli katman da vardir. Bu
katmanlar tamamen birbirine baglantilidir ve ¢ikti katmanindan giris katmanina geri
yayilim ile agirliklarin giincellenmesi temel alinarak dizilmistir. Baslangicta yapay sinir
ag1, farkl alt kiimelerin Oriintiistinti ayirt etmek i¢in denetimli 6grenme siireciyle egitilir
ve ardindan orijinal ¢ikt1 ile modellenen ¢ikt1 karsilastirilir. Ciktilar arasindaki fark,
minimum hata durumuna ulagana kadar agirlikli bir sekilde uyum saglamak igin ¢ikis
katmanindan giris katmanina gelen doniis yolu kullanilarak hesaplanmaktadir (Malviya
ve digerleri, 2020).

Rastgele orman veya rastgele agac smiflandirici, bir topluluk ve denetimli 6grenme
algoritmasidir. Cok sayida karar agaci agisindan sonuglari tahmin etmek igin bir orman
olusturur ve her karar agaci sonuglarla ortaya ¢ikar. Boylece bir¢cok ¢oziimle sonuglanir.
Bu algoritma, saglanan veri kiimesinden n’inci veri parametrelerini seger ve kesin, dogru
ve kararli bir ¢6ziim elde etmek i¢in bunlar1 birlestirir. Rastgele orman veya rastgele agac
siiflandiricilart ¢gogunlukla biiyiik veri kiimeleri i¢in de kullanilan siniflandiricilardir

(Malviya ve digerleri, 2020).

Lojistik regresyon, ikili yanitlarin olasiliklarini hesaplayarak kategorik bagimli ayrik
degiskenler ile bir veya daha fazla bagimsiz ayrik degisken arasindaki iliskiyi kurar.
Olasilik tahminlerine dayanarak ve kategorize edilmis tanimlama sorunsuz bir sekilde

yapilabilir (Malviya ve digerleri, 2020).

C5.0 ayn1 zamanda hem ayrik hem de siirekli veriler i¢in gegerli olan bir karar agaci
siniflandiricisidir. Veri seti kesikli ve siirekli veri olarak ikiye ayrilir ve buna gore karar
agaclari olusturulur. C5.0 smiflandiricisi verileri birden ¢ok kez bdler ve hatay1 en aza

indirerek tahmin 6nerir (Malviya ve digerleri, 2020).

Bayes ag1 teknigi, Yonlendirilmis Asiklik Grafikler (Directed Acyclic Graphs, DAG) ile
belirsizlikleri hesaplamak i¢in kullanilan Olasiliksal Grafik Modelleme (Probabilistic



Graphical Modelling, PGM) altinda siniflandirilmistir. Temel olarak, DAG grafiginin
diigimleri ve baglantilar1 vardir. DAG grafikleri, her rastgele degiskenin Kosullu Olasilik
Dagilimi’na (Conditional Probability Distribution, CPD) bagh olarak bir olayin
belirsizligini modeller. Agdaki her degiskenin CPD’sine karsilik gelmek i¢in bir Kosullu
Olasilik Tablosu (Conditional Probability Table, CPT) kullanilir.

Destek vektor makineleri algoritmasi, egitim veri setindeki herhangi bir noktadan oldukga
uzakta olan iki parametre arasindaki karar smirlarini bulmak i¢in kullanilir. Verileri,

iligkilerine bagli olarak istenen grubun alt kiimelerine doniistiiren bir ¢ekirdek olusturur.

Diskriminant analizi veri kiimesi arasinda ayr1 siniflar1 veya gruplari tanimlar ve en iyi
kombinasyonlar1 belirler. Temel amag, veri boyutunu ortadan kaldirmak ve yeni
ozellikler, orneklerin ayni gruplar arasinda minimum dagilimimni olusturarak, farkli

gruplar arasindaki dagilimi maksimuma ¢ikarmaktir (Malviya ve digerleri, 2020).

Hiz ve performans i¢in olusturulan gradyan destekli karar agaci uygulamasina XGBoost
ad1 verilmektedir. Asirt Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boost), XGBoost olarak
adlandirilmaktadir. Cok sayida gelistiricinin katkida bulundugu gradyan artirma
makinelerinin bir uygulamasidir. Smiflandirma ve regresyon modelleme i¢in kullanilan
denetimli bir makine 6grenimi teknigidir. XGBoost ad1 verilen gelistirilmis teknik, kayip
fonksiyonu, silitun Orneklemesi ve diizenli hale getirmede bir dizi degisikligi
gerceklestirmek i¢in gradyan artirici karar agaglarmi  kullanmaktadir (Varghese,
Krishnadas ve Antony, 2023).

2.2. Kaynak Arastirmasi

Tedarik zinciri sisteminde talep tahmini i¢in bir¢ok ara¢ mevcuttur, ancak bazi yontemler
miisterinin taleplerini tahmin etmede daha az dogruluga sahiptir. Bu durum dolayisiyla
arastirmacilart mevcut tedarik zinciri yonetim sisteminde dalgalanan ve siirekli artig
gosteren talebe cevap vermek i¢in daha dogru teknikler belirlemeye zorlamistir. Sonunda,

Yapay Zeka (Artificial Intelligence, Al) ve Makine Ogrenimi (Machine Learning, ML)



yontemlerinin kullanilmaya baglamasiyla, tedarik zinciri yonetim sisteminin {iretim, kar,
ticaret, talep ve 6n siparis gibi ¢esitli yonlerinde nispeten daha dogru sonuglarin tahmin
edilmesi miimkiin olabilmektedir. Bazi arastirmacilar, makine 6grenimi tekniklerinin
cesitli algoritmalarini uygulamis ve farkli algoritmalarla farkli sonuglar elde etmistir.
Makine 6grenimi yaklasimlari, tireticilerin karmasik talepleri tahmin etmek i¢in yaygin

olarak kullanilmistir.

De Santis, De Aguiar ve Goliatt (2017), makine 6grenimi siniflandiricilari, 6n siparise
giren Ogelerin goreli siklignin, 6n siparise girmeyen Ogelere kiyasla nadir oldugu
dengesiz smif sorunu i¢in bir tahmin modeli 6nermeyi amaglamiglardir. Sentetik Azinlik
Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority Oversampling Technique, SMOTE), Rastgele
Ornekleme Alt Teknigi (Random Undersampling Technique, RUS) ve Asir1 Ornekleme
(Oversampling) teknikleri gibi farkli 6rnekleme teknikleri ile simif dengesizligi
sorununun {stesinden gelmeye ¢alismislardir. Ayrica ham veriler {izerinde Blagging
teknigini kullanmiglardir. Modellerin degerlendirilmesinde hassasiyet (precision), geri
cagirma (recall) ve AUC (Egrinin Altindaki Alan, Area Under the Curve, AUC)
metriklerini kullanmiglardir. Lojistik regresyon (Logistic Regression, LR), karar agaci
(Decision Tree), Gradyan Artirict Karar Agact Algoritmalari (Gradient Boosting
Decision Trees, GBDT) ve Blagging gibi farkli denetimli makine 6grenimi algoritmalari
kullanilmig ve 5 kat ¢apraz dogrulama ile hiperparametreler ayarlanmigtir. Gradyan
Artirict Karar Agact Algoritmalar1 ve Blagging siniflandirict modelleri iyi performans
gostermistir. Degerlendirme metrigi, hassas geri cagirma egrisi altindaki alan oldugunda,

Blagging siniflandirilmis diger modellerden daha iyi performans gostermistir.

Malviya, Chittora, Chakrabarti, Vyas ve Poddar (2020), makine 6grenimi algoritmalarini
kullanan 6n siparis tahminlerini ele almakta, basit¢e anlasilir ve uygulanabilir on siparis
karar senaryolar1 sunmaktadir. Yapay sinir agi (ANN), Rastgele Orman (Random Forest,
RF), lojistik regresyon (LR), c5.0, Bayes ag1, destek vektor makineleri (support vector
machine, SVM), diskriminant analizi yontemlerini kullanarak IBM SPSS Modeler

programinda model olusturmuslardir.



Shajalal, Hajek ve Abedin (2021), 6n siparigleri tahmin etmek i¢in derin bir sinir ag1
kullanan bir model 6nermektedir; Karsiliksiz siparisler ile karsilanan siparisler arasindaki
veri dengesizligi etkin tekniklerle ele alinmistir. Belirli bir iirlin siparisinin 6n siparis
edilip edilmeyecegini tahmin eden derin sinir ag1 (deep neural network, DNN) tabanli bir

siiflandirma modeli dnerilmistir.

Islam ve Amin (2020), karar vermede esneklik, siirecin daha iyi netligi ve daha yiiksek
dogruluk saglarken iiriinlerin 6n siparis sirasin1 tahmin ederek is karar siireci alaninda
makine 0grenimi modellerini kullanmay1 amaglamistir. Yazarlar, modeli egitmek i¢in
Rastgele Orman (Random Forest, RF) ve Gradyan Artirici Karar Agaci Algoritmalari
(GBDT) yontemlerini kullanmislardir, ¢iinkii bu modeller olduk¢a yorumlanabilir ve

model tahminlerine dayali yonetimsel kararlar almay1 kolaylagtirmaktadir.

Hajek ve Abedin (2020), stokastik envanter modellerine biiyiik veriye dayali bir 6n siparis
tahmini saglamak i¢in, bekleyen siparis kararlarinin beklenen karini en {iist diizeye
¢ikarmak i¢in bir eksik 6rnekleme prosediiriiyle donatilmig bir makine 6grenimi modeli
onermistir. ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve), C4.5 agaci, K-en
yakin komsu (K-Nearest Neighbours Algorithm, KNN), lojistik regresyon, sinir agi,
rastgele orman, destek vektor makineleri, SMOTE, RUS, XGBoost, kiimeleme tabanlt
yetersiz 6rnekleme (CBUS) teknikleri, K-ortalama kiimeleme (K-Means Clustering) ve
genetik algoritma (Algorithm Profit-Max CBUS) yaklagimlart Weka 3.8.1. programinda

uygulanmistir.

Lawal ve Akintola (2021), biiyiik ve dengesiz envanter veri setinde tekrarlayan sinir ag1
(Recurrent Neural Network, RNN) kullanan bir 6n siparis tahmin modeli 6nermektedir.
Veriler Min-Max Olgekleyici ile énceden islendiginde, dengesiz verilere ve bunlarin
ciktilart RNN’ye beslenen ti¢ veri dengeleme yontemi (ADASYN, SMOTE ve Rastgele
Ornekleme) aym anda uygulanmistir. Bdylece hangi iiriiniin &n siparis verilecegini
tahmin etmistir. Elde edilen sonucun degerlendirilmesi, ADASYN+ RNN’nin 0.901
kesinlik, 0.879 geri ¢cagirma (recall) ve 0.889 F1-Puani ile daha iyi performans verdigini



gdstermistir. Onerilen model, diger makine 6grenimi algoritmalarina kiyasla iiriin &n

siparis tahminleri iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.

Stok eksikligi ve uzun iiriin teslimat gecikmeleri, ek tiretim maliyetlerine ve memnun
olmayan miisterilere yol agmaktadir. Bu nedenle, Ntakolia, Kokkotis, Karlsson ve
Moustakidis (2021), tedarik zincirinin verimliligini ve dolayisiyla sirket performansini
iyilestirmek amaciyla bir envanter sistemindeki 6n siparis oranini etkili bir sekilde tahmin
edecek ¢esitli makine 6grenimi modellerini uygulayarak karsilastirmiglardir. Rasgele
Orman (RF), LightGBM (LGBM), XGBoost (XGB), Balanced Blagging (BB), Derin
Sinir Aglar1 (DNN), Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektdr Makineleri (SVM) ve K-En
Yakin Komsular (KNN) makine 6grenimi modellerini kullanarak elde ettigi sonuglarda
RF, XGB, LGBM ve BB modellerinin 0,95 AUC puanina ulastigin1 gézlemlemislerdir.
Uygulama sonuglari, LGBM modelinin izotonik Regresyon ydntemi ile kalibrasyondan
sonra en iyi performans gosteren model oldugunu gostermistir. Sinif etiketine dayali
siniflandirma problemini ¢ozdiikten sonra uyguladiklari post-hoc agiklanabilirlik analizi,
bir lirliniin envanter stogunun, teslimat hacminin, acil talebin (satislarin) ve gelecekteki
talebin dogru tahmin edilmesinin 6n siparislerin dogru bir tahmine 6nemli l¢iide katkida

bulunabilecegini gostermistir.

Literatiir incelemelerine dayanarak, bu tez caligmasinda 6n siparis tahmini yapabilmek
amactyla dogrulugu ve performansi daha 6nce kanitlanmig Derin Sinir Ag1, Rastgele
Orman ve XGBoost algoritmalar: kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinin diger ¢alismalardan
farki, veri 6n isleme asamasinda daha 1yi sonuclar almaya yardimci olacak daha detayl
caligmalarin yapilmasi, diger alanlarda da performansi kanitlanmis olan yapay zeka
tekniklerinin On siparig tahmininde kullanilmas1 ve kullanilan yapay zeka tekniklerinin
literatiirde On siparis tahmininde yapilan ¢aligmalara gore daha iyi sonuclar elde

edilmesidir.

On siparis tahmini konusunda literatiirdeki ilgili ¢alismalarin bir 6zeti Cizelge 2.1.’de

verilmistir.



Cizelge 2.1. On siparis tahmini ile ilgili nceki calismalarin karsilastiriimasi

Yazarlar Tahmin ML Siiflandiricilar: En Iyi Yontem Deger
De Santis, De Aguiar Malzeme 6n Smiflandirma Agaci, LR, RUS, Blaqgin AUC Test:
ve Goliatt (2017) siparis tahmini ~ SMOTE, RF, GBOOST, Blagging gging 0.9478+0.0022
Malviya, Chittora, L e
Chakrabarti, Vyas ve Soe?lslpgi;snkarar SQN RF, LR, ¢5.0, Bayes, SVM, C5.0 ve LSVM g ggium ’
Poddar (2020) 24 ’
L - Dagitilmig
: . Uriin 6n siparis ~ Dagitilmis Rastgele Orman (DRF) F1 skoru:
Islam ve Amin (2020) tahmini ve Gradient Boosting (GBM) (R[?;tg;ele Orman 0.7049
Hajek ve Abedin Onsiparisve ~ C45 KNN,LR,DNN,RF,SVM, . . 0 Eré’sts',max
(2020) beklenen kar CBUS 9 4 OOid 38
) DNN, Weighted_DNN,
Shajalal, Hajek ve On siparig Ran_Over_DNN, Com_SMOTE AUC Test:
Abedin (2021) tahmini SMOTE_Over_DNN, Under_DNN 0.9586
Com_SMOTE_Under_DNN
. . . . ; LGBM -
Ntakolia, Kokkotis, Envanter sistemi  RF, LightGBM, XGBoost, izotonik
Karlsson ve ve iirlin 6n Balanced Blagging (BB), (DNN), Rearesvon ile AUC : 0.95
Moustakidis (2021) siparisi LR, SVM and KNN kal?brazyon
Lawal ve Akintola On siparis RNN, SMOTE, RUS, Adaptive ADASYN+ F1 skoru:
(2021) tahmini Synthetic (ADASYN) RNN 0.889




3. MATERYAL ve YONTEM

Yapilan ¢alismalarda 6n siparis tahmini i¢in son yillarda gesitli yapay zeka teknikleri
kullanildig1 goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda da dnceki ¢alismalara konu olan veri seti
kullanilarak veri 6n isleme asamalarinin tamamlanmasi ve Derin Sinir Agi, Rastgele
Orman ve XGBoost algoritmalari ile 6n siparis tahmini yapilmasi amaglanmistir. Bu tez
caligmasinda veri 6n isleme asamasinda Python, makine Ogrenimi algoritmalarinin
uygulanmasinda ise TAZI programi kullanilmistir. Kaggle veri tabanindan saglanmis
irtin On siparis tahmini veri setinin Oznitelikleri ve agiklamalari Cizelge 3.1.°de

gosterilmistir.

Cizelge 3.1. On siparis tahmininde kullanilan dznitelikler

No Ozellikler Aciklamalar

1 sku Rastgele iiriin kodu

2 national_ inv Komponentin mevcut envanter diizeyi

3 lead _time Kaynaktan hedefe gecis siiresi

4 in_ transit_ qty Kaynaktan taginan iiriin miktar

5 forecast_3 month Oniimiizdeki 3 ay i¢in satis tahmini

6 forecast_6 month Oniimiizdeki 6 ay icin satis tahmini

7 forecast_9 month Oniimiizdeki 9 ay i¢in satis tahmini

8 sales_1 month Son 1 aylik siire i¢in satig miktar

9 sales_3 month Son 3 aylik siire igin satig miktar1

10 sales_6 month Son 6 aylik siire i¢in satig miktar

11 sales_9 month Son 9 aylik siire igin satig miktar1

12 min_bank Stokta Onerilen minimum miktar

13 potential_issue Tanimlanan parga i¢in kaynak sorunu (Evet/Hay1r)
14 pieces_past_due Kaynaktan siiresi gegmis parcalar

15 perf_6 moth_avg Son 6 aydaki kaynak ortalama performansi
16 perf_12 moth_avg Son 12 aydaki kaynak ortalama performansi
17 local_co_qty Vadesi gegmis stok siparislerinin miktar1
18 deck_risk Ortak risk isaretleri (Evet/Hayir)

19 oe_constraint Ortak risk igaretleri (Evet/Hayir)

20 ppap_risk Ortak risk isaretleri (Evet/Hayir)

21 stop_auto_buy Ortak risk isaretleri (Evet/Hayir)

22 rev_stop Ortak risk isaretleri (Evet/Hayir)

23 went_on_backorder Hedef Deger- Uriin, 6n sipariste kald1




3.1. Veri On isleme

Veri 6n isleme, veri analizi uygulamalarinin en 6nemli adimlarindan biridir. Ham veriler
genellikle ¢esitli tutarsizliklar, aralik dis1 sapmalar, eksik degerler, giiriiltii ve/veya aykiri
degerler gibi pek ¢ok kusur icerebilmektedir. Veri 6n isleme sonrasindaki adimlarda
gerceklestirilecek makine 6grenme algoritmalariin performansi, hatali ve disiik kaliteli
veriler nedeniyle diismektedir. Bu nedenle ham verinin gesitli 6n isleme asamalarindan

gegirilerek kalitesinin arttirilmasi gerekmektedir (Cetin ve Yildiz, 2021).

Gergek diinya verileri genellikle eksik veya tutarsizdir. Ayrica belirli davranis veya
Onyargilardan yoksundur ve muhtemelen birgok hata icermektedir. Veri 6n isleme, bu tiir
sorunlar1 ¢ézmek i¢in kanitlanmis bir yontemdir. Bu asamanin amaci, ham verileri daha
kaliteli sonuglar tiretebilecek ve anlasilir bir formata doniistiirmektir. Bu tez ¢alismasinda
derin sinir agi, rastgele orman ve XGBoost algoritmalar: kullanildig1 i¢in egitim veri
setindeki tiim Ozelliklerin sayisal olmas1 gerekmektedir. Dolayisiyla bu boliimde, veri
kiimesinin 6n islemeye yonelik adimlar1 tanitilacak ve ayrica veri igerigi ve Olgegi

hakkinda bilgiler verilecektir.

Bu calismada kullanilan veri seti, Kaggle web sitesinden alinmistir. Veriler hakkinda bilgi
Cizelge 3.2.’de bulunmaktadir. Veri seti, tahmin edilecek haftadan 6nceki 8 hafta igin
iriinlerin bilgilerini iceren ge¢mis verilerdir. Veriler, her haftanin basinda haftalik anlik
goriintiiler olarak alinmistir. Veri seti toplamda, 1.915.211 girisli ve 7 tanesi kategorik, 1
tanesi kesikli sayisal ve diger 15 tanesi sayisal olmak tizere 23 6znitelikten olusmaktadir.
Cizelge 3.2., bu 23 6zniteligin kisa agiklamasini ve veri tiirlerini gdstermektedir. Ornegin;
SKU, rastgele iriin kodlarin1 temsil eder. Her kaydin benzersiz bir iiriin/hafta
kombinasyonunu tanimladigi sirali bir tanimlayici ile rastgele {iriin kodlar

olusturulmustur.

Niteliklerden bazilari tastma durumunu temsil etmektedir. Ornegin: {iriiniin teslim siiresi

(teslim siiresi, hafta olarak) ve kaynaktan taginan {iriin miktar1 (tasima miktari, birimler).
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Niteliklerden bazilar1 satislar1 ve tahmini temsil etmektedir: 6znitelik 6-10, bazilar1 ise

kismen risk ve kaynak sorununu temsil etmektedir: nitelik 11-19.

Cizelge 3.2. Ozniteliklerin veri tipi

No  Oznitelikler Aciklamalar Veri Tipi
1 sku Rastgele iiriin kodu Kesikli Sayisal
2 national_ inv Komponentin mevcut envanter diizeyi Sayisal

3 lead _time Kaynaktan hedefe gecis siiresi Sayisal

4 in_ transit_ gty Kaynaktan taginan iiriin miktar Sayisal

5 forecast_3 month Oniimiizdeki 3 ay icin satis tahmini Sayisal

6 forecast_6 month Oniimiizdeki 6 ay icin satis tahmini Sayisal

7 forecast_9 month Oniimiizdeki 9 ay icin satis tahmini Sayisal

8 sales_1 month Son 1 aylik siire i¢in satis miktar1 Sayisal

9 sales_3 month Son 3 aylik siire i¢in satig miktar1 Sayisal
10 sales_6 month Son 6 aylik siire i¢in satis miktari Sayisal
11 sales_9 month Son 9 aylik siire i¢in satig miktari Sayisal
12 min_bank Stokta onerilen minimum miktar Sayisal
13 potential_issue (Tg/l:tl/lll{a;l;l;)parga i¢in kaynak sorunu Kategorik
14 pieces_past_due Kaynaktan siiresi gegmis pargalar Sayisal
15 perf_6 moth_avg Son 6 aydaki kaynak ortalama performansi Sayisal
16 perf_12 moth_avg Son 12 aydaki kaynak ortalama performansi Sayisal
17 local_co_qty Vadesi gegmis stok siparislerinin miktari Sayisal
18  deck_risk Ortak risk isaretleri (Evet/Hayir) Kategorik
19 oe_constraint Ortak risk isaretleri (Evet/Hayir) Kategorik
20 ppap_risk Ortak risk isaretleri (Evet/Hayir) Kategorik
21 stop_auto_buy Ortak risk isaretleri (Evet/Hayir) Kategorik
22 rev_stop Ortak risk isaretleri (Evet/Hayir) Kategorik
23 went_on_backorder Hedef Deger- Uriin, 6n sipariste kald: Kategorik

Sirasiyla veri temizleme, eksik verilerin tamamlanmasi, verilerin normalize edilmesi,
dengesiz veri setinin dengeli hale getirilmesi gibi veri 6n isleme asamalar1 Python yazilim
dili kullanilarak Jupyter Hub aracilig1 ile tamamlanmis ve detaylart EK 1, EK 2, EK 3 ve
EK 4’te verilmistir. Veri 0n isleme asamasinda veri setinin analiz edilmesi, 6zniteliklerin

veri tipleri, istatistiksel bilgilerinin analizi EK 1’de 6zetlenmistir.
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3.1.1. Veri Temizleme

Gergek diinyada toplanan veriler genellikle eksik ve giirtiltiilii degerler icermektedir. Bu
giiriiltiilii verileri belirlemek ve temizlemek, veri analizinin zorluklarindan biridir ve bu
adim1 atlamak, yanlis analizlere ve giivenilmez kararlara yol agmaktadir. Bu duruma
dikkat ¢ekmek icin bu boliimde giiriiltii filtreleme ve kayip deger atama ydntemleri

incelenmistir (Cetin ve Yildiz, 2021).

Veri setindeki hatali 6lgiimler veya insan hatalarindan kaynaklanan hatali verilere giiriiltii
denmektedir. Verilerdeki giirtiltii kavrami, 6l¢lim degerinin giiriiltiisti (6zellik giiriiltiisii)
ve smif etiketinin giiriiltiisii olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Sinif etiketi (hedef
degisken) giiriiltistiniin  6zellik (Oznitelik) giirtiltiisinden daha zararli oldugu
bilinmektedir. Bunun nedeni genellikle yanlis yonlendirmeye egilimli olmasidir.
Ozellikle smiflandirma problemlerinin egitim verilerinde bu iki tip giiriiltiiniin bulunmasi
karar vermeyi Onemli olglide olumsuz etkilemekte ve yiiksek hassasiyetli model
olusturulmasinda ciddi sorunlara neden olmaktadir. Ayrica modelin iiretim siiresini de
olumsuz etkileyerek uzatmaktadir. Bu sebeplerden dolay1 gesitli giriilti filtreleme
yontemleri gelistirilmistir ve veri analizi uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir.
Birden fazla yontemi birlestirmenin giivenilirligi nedeniyle, yaygin olarak kullanilan

giiriiltii filtreleme yontemleri agagida verilmektedir (Cetin ve Yildiz, 2021):

Topluluk Filtresi (Ensemble Filter, EF): Veri kiimesindeki giiriiltiiyli ortadan kaldirmak
icin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi basarili sonuglar vermektedir. Fakat birkag
tane Ogrenme algoritmasinin birlikte kullanilmasi, tek Ogrenme algoritmasi
kullanilmasia gore giiriiltii tespiti i¢in ¢ok daha basarili olmaktadir. Bu yontem EF
olarak isimlendirilmektedir. EF tekniginin en oOnemli faydasi, tekli yontemlerin
sinirlamalarin1 agsmasi ve bazi tekli yontemlerin yaptigi hatalar1 oylama mekanizmasi ile

diizeltebilmesidir (Cetin ve Yildiz, 2021).

Yinelemeli Bolme Filtresi (Iterative Partitioning Filter, IPF): EF gibi, IPF de giiriiltiiyti

filtrelemek igin ¢oklu siniflandirma algoritmalar1 kullanir ve sonuglara oylama
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yontemiyle karar verir. EF yonteminden farki; bir durma esigine ulasilana kadar
filtreledigi verileri tekrarlar. Bagka bir deyisle, sonraki adimlarda diger giiriiltiileri
temizlemek i¢in Onceki adimlarda giiriiltiiden arindirtlmis verileri kullanir. Sentetik
Azinlik Yiiksek Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority Oversampling Technique,
SMOTE), EF gibi verilerde sinif dagilimimi dengelemek icin 6nerilen bir yontemdir.
Ancak, EF’den farkli olarak, azinlik siifi 6rneklerini yiiksek hizda 6rnekleyerek siniflari
dengeler. SMOTE-IPF, IPF ile giiriiltiiyli ortadan kaldirarak siniflandirma performansini
daha da artirmak i¢in sunulmustur (Cetin ve Yildiz, 2021).

Giriltiyi filtrelemenin tek yolu makine 6grenimi siniflandiricilar: degildir. Denetimsiz
bir makine 6grenmesi yontemi olan kiimeleme de tercih edilen yontemlerden biridir. Bu
yontemde benzer veriler aynm1 kiimede gruplandirilir ve bu gruplarin disindaki veriler
giiriiltii olarak belirlenerek ya silinir ya da degeri en yakin kiimeye degistirilir. K-means,

yaygin olarak kullanilan kiimeleme algoritmalarindandir (Cetin ve Yildiz, 2021).

Diger bir giiriiltii giderme ydntemi ise binning yontemidir. Oncelikle verilerin siralandig1
Binning yontemi, diger yontemlere gore daha basit bir algoritmaya sahiptir. Daha sonra,
bu sirali veriler esit pargalara boliinlir ve her pargadaki veriler bulunduklar1 boliimiin
ortalamasina veya minimum/maksimum degerlerine gore degistirilir. Bu yontemle dogru
oOl¢iilen verilerde de degisiklikler yapilir, ancak giiriiltiilii degerler olmasi gereken araliga
cekilir. Giincel literatiirde diger yontemler kadar kullanilmasa da aykir1 verilerden ¢ok
fazla etkilenmesi ve bozuk wverileri iyi tespit edememesi nedeniyle Ornekler
bulunabilmektedir (Cetin ve Yildiz, 2021).

Bu tez calismasinda veriler analiz edilirken son 5 satirin incelenmesi asamasinda son
kaydin bos oldugu gozlemlenmistir. Bu nedenle df = df[:-1] komutu ile son satir
silinmistir. Her kaydin benzersiz bir iiriin/hafta kombinasyonunu tanimladigi sirali ve
rastgele olusturulmus {iriin kodlar1 6zelligi olan sku 6zelligi hedef degisken ile iliskili
olmadigi i¢in silinmistir. Veri temizleme asamasinda gecersiz kayitlarin ve iirtin kodu sku

Ozniteliginin silinmesi EK 2’de belirtilmistir.
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3.1.2. Eksik Verilerin Tamamlanmasi

Baz1 6rneklerde orijinal veri kiimelerinden bir veya daha fazlasinda eksik degerler
olabilir. Buna kayip/eksik deger problemi denir. Ogrenme algoritmalari eksik veya kayip
degerler iceren bir veri seti aldiginda ya modelin dogrulugu azalir ya da algoritma
basarisiz oldugu i¢cin model olusturulamaz. Bir veri kiimesinden veri ¢ikarmak i¢in, veri
temizlenmeli ve veri madenciligi siireci i¢in hazirlanmalidir. Veri kiimesindeki kayip
deger problemini ¢6zmenin bir yolu, eksik degere sahip 6rnegi kaldirmaktir. Bununla
birlikte, baz1 dezavantajlar1 vardir. Bu dezavantajlara 6rnek olarak, ¢ikarilan 6rneklerin
siiflandirma algoritmalari i¢in ¢ok dnemli 6zelliklere sahip olmasi ve 6rnegin yeniden
Olciilememesi gosterilebilir. Ayrica veri 6rneklerinin sayisinin azalmasi, veri madenciligi
ve veri toplama basarisin1 zayiflatmaktadir. Bu nedenle veri setindeki her 6rnegin gok
degerli oldugu diisliniildiigiinde dogru ¢éziim eksik degerleri silmek yerine uygun ve
mantiksal degerlerle doldurmaktir. Bu ¢6ziimii saglamak icin ¢esitli eksik deger atama

yontemleri gelistirilmistir (Cetin ve Yildiz, 2021):

Ortalama, Mod, Medyan: Bu yontem, bir siitunda (veya 6znitelikte) eksik olmayan ve
eksik degerle aymi simifa ait degerlerin ortalamasini, modunu veya medyanini
hesaplayarak siitunlardaki eksik degerleri ayr1 ayr1 doldurmaktadir. Kategorik verilerin
ortalamas1 alinamadig1 i¢in sadece sayisal verilerle kullanilabilmektedir (Cetin ve Yildiz,
2021). Bu nedenle EK 3’te “Yes” ve “No” degerlerini iceren kategorik Oznitelikler
‘potential_issue', 'deck risk’, 'oe_constraint’, 'ppap_risk', 'stop_auto_buy', 'rev_stop’,
‘went_on_backorder’, “Yes”:1 ve “No”:0 olacak sekilde sayisal (niimerik) veri tipine

dontistiirilmiistiir.

Bu tez ¢alismasinda Lead_time ozniteligi kayitlarinda eksik degerler tespit edilmistir.
Eksik degerler veri seti i¢in O6nemli Olglide kayit barindirdigi i¢in bu kayitlarin
silinmemesine karar verilmistir. Kayitlarin silinmesi yerine eksik degerlerin bulundugu
veriler medyan degeri ile degistirilmistir. Python kodlar ile eksik degerlerin medyan

degeri ile tamamlanmasi1 agsamasi1 EK 3’te belirtilmistir.
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3.1.3. Farkh Olgeklerdeki Verilere Normalizasyon Islemi

Sayisal 6zelliklerin farkli 6l¢ekleri vardir ve bu bazi makine 6grenimi algoritmalari i¢in
sorun olmaktadir. Normallesme/standartlasmanin temel fikri hep aynidir. Farkli
Olceklerde Slgiilen degiskenler, model uyumunu ve model 6grenme islevini tek tip olarak
etkilemez ve Onyargilara neden olabilir. Bu nedenle, bu potansiyel sorunu ele almak i¢in
modeli egitmeden ve model tizerinden ¢ikarimda bulunmadan oOnce, 6zellige Ozgii
normallestirme (8rnegin, Min-Maks Olgeklendirme) siklikla kullaniimaktadir. Girdilerin
Ozniteliklerini/degiskenlerini normallestirmenin baska bir yolu (islevleri p=0 ve o=1
olacak sekilde Olgekleyen normallestirme yonteminin yani sira) Min-Maks
6lceklendirmedir. Min-Maks normallestirme yontemi kullanilarak, tiim nitelikler [0,1]
araligina doniistiiriilmektedir. Ozniteligin/degiskenin minimum ve maksimum degerleri
sirastyla 0 ve 1 olacaktir. Ilgili matematiksel fonksiyon Denklem 3.1’ de verilmistir. Bu
denklemde x, tek bir 6znitelik/degisken vektoriinii temsil etmektedir (“Towards Data
Science”, 2023).

_ x—min (x)
Xscaled = max(x)—min (x) (31)
Bu calismada, Python sklearn, preprocessing ve pandas kiitliphaneleri indirilerek
Oznitelikler benzer Olgege sahip olacak sekilde Min-Maks normalizasyonu ile [0,1]
araligmma Olgeklendirilmistir. EK 4’te normalizasyon asamasit Python kodlarn ile

verilmistir.
3.1.4. Dengesiz Veri Setinin Dengeli Hale Getirilmesi

Esit olmayan bir sinif dagilimina sahip herhangi bir veri Seti teknik olarak dengesizdir.
Bununla birlikte, her problem smifi igin &rnek sayisi arasinda Oonemli veya bazi
durumlarda asir1 bir dengesizlik varsa, bir veri kiimesi dengesizdir. Bagka bir deyisle sinif
dengesizligi, bir sinifi temsil eden 6rnek sayisi diger siniflardan ¢cok daha az oldugunda
ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle, bir veya daha fazla kategori, veri kiimesinde yetersiz

temsil edilebilmektedir. Dengesiz siniflandirma hakkindaki literatiiriin ¢ogu, bir sinifin
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digerine gore onemli 6lgiide iistiin oldugu (dolayisiyla yeterince temsil edilmedigi) ikili
siiflandirma problemlerine ayrilmistir. Bununla birlikte, ¢carpik sinif dagilimlarina sahip
¢ok smifli problemler de vardir (Fernandez, Garcia, Galar, Prati, Krawczyk ve Herrera,
2018).

Ornekleme yaklasimlari ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan ilki, her smiftaki rnek sayisini
esitlemek amaciyla ¢ogunluk sinifina ait 6rnekleri eleyerek verileri azaltmaktan olusan
eksik ornekleme (undersampling) yaklasimidir. Ikincisi ise, dnem kazanmak icin yeni
pozitif ornekleri ¢ogaltmay1 veya iiretmeyi amaglayan asir1 6rnekleme (oversampling)
yaklasimidir. Klasik yoOntemler olarak toplam dokuz teknik ele alinmaktadir. Bu
yontemlerden ikisi, rastgele alt 6rnekleme (random undersampling) ve rastgele asiri
ornekleme (random oversampling), baslangicta bu degerlendirme i¢in temel yontemler
olarak dahil edilen bulussal olmayan yontemlerdir. Ancak, genellikle ¢ok kisa yanit

stirelerinde 1yi sonuglar elde etmektedir.

» Rastgele Alt Ornekleme Teknigi (RUS): Bu, dengeli bir érnek seti elde etmek igin
cogunluk smifindan rastgele Ornekler c¢ikararak simiflarin dagilimini dengelemeyi

amaglayan sezgisel olmayan bir tekniktir. Nihai denge orani ayarlanabilmektedir.

» Rastgele Asir1 Ornekleme (ROS): Azinlik siifindan 6rnekleri rasgele ¢ogaltarak sinif
dagilimimi dengelemeyi amaglayan, bulugsal olmayan bagka bir yontemdir (Fernandez ve

digerleri, 2018).

Bu caligmada dengesiz veri setinin dengeli hale getirilmesi amag¢lanmistir. Bilyiik veriye
sahip olundugu igin rnekleri gogaltmak yerine Rastgele Alt Ornekleme (RUS) teknigi
kullanilarak baskin sinifa ait 6rnekler azinlik sinifa ait 6rneklerin sayisina esitlenmistir.

Veri 6n isleme asamalar1 tamamlandiktan sonra veri seti Excel {izerinden kayit edilmistir.
Veri 6n isleme adimlar1 tamamlandiktan sonra veri setinin %80°’1 egitim %20’si ise test

verisi olarak ayrilmistir. Asagida sirasiyla belirtilen ti¢ yapay zeka teknigi ile modeller

egitilerek 6n siparig tahmini i¢cin model performanslar1 degerlendirilmistir.
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3.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin en temel islevi olan dgrenmeyi gergeklestiren bir
bilgisayar sistemidir. Ogrenme siirecini yonlendirmek i¢in érnekler kullanirlar. Bu aglar,
birbirine bagli siire¢ 6gelerinden (yapay noronlar) olusur. Her baglantinin bir agirlik
degeri vardir. Yapay sinir ag1 bilgisi bu agirlik degerlerinde gizlenerek aga iletilir
(Oztemel, 2012).

Ortama adaptasyon saglayan, uyarlanabilir, eksik bilgiyle calisabilen, belirsiz sartlar
altinda karar verebilen ve hataya dayanikli bu yontemin basarili uygulamalar1 hayatin
hemen her alaninda gériilebilir. Ozellikle yapay sinir ag1 en etkili siniflandirma, &riintii
tanima, sinyal filtreleme, veri sikistirma ve optimizasyon teknikleri arasinda

sayllmaktadir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir aglari, canli organizmalarin sinir sistemlerini inceleyerek gelistirilmistir.
Canli organizmalardaki sinir hiicreleri birbirleriyle sinapslar aracilifiyla iletisim
kurmaktadir. Sinir hiicreleri, islenmis bilgileri aksonlar1 araciligiyla diger hiicrelere iletir.
Yapay noronlar da benzer sekilde toplama fonksiyonlari ile disaridan gelen bilgileri
toplar, aktivasyon fonksiyonlar1 araciligiyla iletir, c¢iktilar iiretir ve ag baglantilar
vasitasiyla diger hiicrelere (isleme elemanlar1) gonderir. Cesitli toplama ve aktivasyon

fonksiyonlar1 vardir.

Yapay sinir agimi birbirine baglayan baglantilarin degerleri agirlik degerleri olarak
adlandirilmaktadir. isleme elemanlari, bir ag olusturmak igin birbirine paralel ii¢ tip

katman halinde birlestirilir.
e Giris Katmani

e Ara Katman / Katmanlar

e (Cikis Katman
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Akista giris katmanindan aga bilgi gonderilir, bilgiler orta katmanda islenir ve oradan
cikis katmanina gonderilir. Bilgi isleme, aga bilgi girisinin, agin agirhik degerleri
kullanilarak ¢iktiya doniistiiriilmesidir. Girdi verildiginde agin dogru ¢iktiy1 iiretebilmesi
icin agirliklarin dogru degerler olmasi gerekir. Dogru agirlik degerlerini bulma islemine
agm egitimi denir. Bu degerler baslangigta rastgele atanir (Oztemel, 2012). Ardindan,
egitim sirasinda agda her 6rnek goriindiigiinde, agirliklar agin 6grenme kurallarina gore
degistirilir. Daha sonra baska bir 6rnek aga sunulur ve agirliklar yeniden degistirilerek en
dogru deger bulunmaya ¢alisilir. Bu islemler, ag egitim setindeki tiim 6rnekler i¢in dogru
cikt1 tiretene kadar tekrarlanir. Daha sonra, test setinin bir 6rnegi aga sunulur. Bir ag, test
setindeki 6rneklere dogru yanit verirse egitilmis kabul edilir. Net agirliklar belirlendikten
sonra, her bir agirligin ne anlama geldigi agik degildir. Bu nedenle yapay sinir aglar1 “kara
kutu” olarak adlandirilir. Ancak agin zekasinin bu agirliklarda depolandigi sdylenebilir.
Ciinkii ag, girdileri hakkinda kararlar almak icin bu agirliklart kullanir. Bir ag, bir olay1 o
olay i¢in en dogru sinir ag1 modelini segerek dgrenebilir. Yillar i¢inde birgok yapay sinir
ag1 modeli gelistirilmistir. Asagidaki bilgiler yapay sinir agi modelini karakterize
etmektedir (Oztemel, 2012).

e Ag Topolojisi

e Kullanilan Toplama Fonksiyonu

e Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonu
e Ogrenme Stratejisi

e Ogrenme Kurali

Gelistirilen modeller arasinda en yaygin kullanilan aglar tek katmanl ve ¢ok katmanlt
Perseptron (Basit tek katmanli algilayicilar), LVQ (Lineer Vektor Uzayi), ART Network
(Adaptif Rezonans Teori Aglari), SOM, Elman Network (Geri Doniisiimli Aglar)’ tiir
(Oztemel, 2012).

Yapay sinir aglar1 yapisal olarak da siniflandirilabilir. Yapisal olarak, yapay sinir aglari

bilgi akisinin yOniine ve noronlar arasindaki baglantilarin yapisina bagli olarak ileri
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beslemeli ve geri beslemeli olmak iizere iki ana gruba ayrilabilir (Yazici, Ogiis, Ankarals,

Canan, Ankaral1 ve Akkus, 2007).

1. ileri beslemeli aglar: Giris katmanindan ¢ikis katmanina bilgi akisinin tek yonlii oldugu
ve ara (gizli) katmandan gectigi aglardir. Girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani
olmak iizere li¢ katmandan olusur. Agdaki bilgi akis1 girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina

dogru hareket eder. Yani noronlar sirayla beslenir.

2. Geri beslemeli aglar: Bilginin sinirsel ¢ikislardan giriglere aktigi aglardir. Bu tiir ag

yapilarmin geri bildirim baglantilar1 vardir.

Hem ileri hem de geri olarak tanimlanabilen ag yapilar1 da vardir. Tiim yapay sinir agi
modelleri arasinda en yaygin olarak kullanilan aglar, geri yayilimla egitilmis ¢ok katmanl
ileri beslemeli aglar (geri yayilim aglari), radyal tabanli aglar, Hopfield ve Kohonen’dir.
Geri yayilimla egitilmis ¢ok katmanl ileri beslemeli aglar, uygun ve giivenilir olmasi
nedeniyle en yaygin kullanilan ag tiiriidiir. En 6nemli 6zelligi tahmin ve siiflandirma
islemleri i¢in ¢ok uygun olmasi ve dogrusal olmayan yapiya sahip modeller i¢in ¢ok

kullanislt olmasidir (Yazici ve digerleri, 2007).

Yapay Sinir Aglarinin avantajlar1 asagida verilmektedir (Oztemel, 2012):

e Yapay sinir ag1 dogrusal degildir. Bu 6zellik, herhangi bir alana uygulanmasina
izin verir. Herhangi bir siirekli fonksiyon ve onun tiirevleri lizerinde yakinsama
yetenegine sahiptir ve bu bakimdan evrensel fonksiyonlar yakinsama yontemleri
olarak tamimlanir. Yapay sinir aglari, Ozellikle dogrusal olmayan zaman
serilerindeki bagarilarindan dolayi tercih edilen tahmin aracidir.

e Ogrenme yetenegi, bilinen drnekleri kullanarak daha once deneyimlenmemis
durumlardan genellemeler yapmasini, boylece bozuk veya kayip verilere ¢oziim
getirmesini saglar. Eksik bilgileri isleyerek de sonuglar ¢ikarilabilir.

e Sinirsiz sayida degisken ve parametre kolayca degistirilebilir. Yapay sinir aglari,

ozellikle sorunu ¢6zmek i¢in kesin bir matematiksel model veya algoritma
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olmadiginda, dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu, hatali veya eksik gozlemlerin,
biiylik grup ici varyanslarin analizi i¢in 6nemli araglar haline gelmistir.

e Bir yapay sinir agi, ¢esitli sekillerde birbirine bagli bir¢ok hiicreden olusur,
dolayistyla paralel dagitilmis bir yapiya sahiptir ve aga ait bilgiler agdaki tiim
baglantilara dagitilir. Bu nedenle, egitilmis bir yapay sinir aginda bazi
baglantilarin veya bazi hiicrelerin devre dis1 birakilmasi, agin dogru bilgi tiretme
yetenegini Onemli Ol¢lide etkilemez. Bu nedenle, hatalara tahammiil etme
yetenegi cok yiiksektir.

e Degisken uzayr karmasik oldugunda ve verilerin dagilimi bilinen istatistiksel
dagilimdan saptiginda, istatistiksel siniflandirma yoOntemleri daha giivenilir
sonuglar verir. Ornegin, geleneksel parametrik istatistiksel siniflandirma
yontemleri  Oklid, "maksimum olasilik" ve "Mahalanobis" mesafe
siiflandiricilarint kullanmaktadir. Bu yaklagimlar, siniflandirilmis verilerin ¢ok
degiskenli normal dagilim varsayimimi gerektirir. Degisken uzayindaki her
ozelligin ¢ok degiskenli bir normal dagilima sahip oldugu varsayilir. Ancak
veriler bu varsayimi destekleyemez. Bu durumda, dagitimdan bagimsiz bir yapay
sinir ag1 kullanilmasi 6nerilir. Siiflandirma i¢in kullanilan ve denetimli 6grenme
ile egitilen yapay sinir aglari, siniflandirma i¢in kullanilan k-en yakin komsu
algoritmalarina benzer, ancak yapay sinir aglarindan elde edilen sonuglarin daha

giivenilir oldugu kanitlanmistir.

Yapay Sinir Aglarinin dezavantajlari asagida verilmektedir (Oztemel, 2012):

e Sinir aglarini egitmek ve test etmek, yeterince biiylik veri kiimeleri gerektirir.

e Uygun bir ag yapis1 genellikle deneme yanilma yoluyla belirlenir.

e Gizli katman noronlarinin sayisi, tanima isleminin dogrulugunu ve egitim hizini
etkiler. Ornegin, gizli katmandaki az sayida néron karmasik iliskileri bulamazken,
cok sayida ndron hesaplama agisindan ¢ok yogundur.

¢ Basit sayilabilecek modelleme yapilarinin uygulanmasi zor ve karmasik olabilir.

e Diger bircok tahmin yontemi gibi, bir model olusturmaz veya parametre

tahminleri saglamaz.
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e Egitimi iyi yapilamazsa ezberleme (overfitting) egilimindedir.

Derin 6grenme, beynin yapisal ve islevsel 6zelliklerinden ilham alan ¢ok katmanli ag
yapilar1 olan "yapay sinir aglar1" lizerinde calisan bir dizi algoritma ve modeldir. Derin
sozcugl birden fazla gizli katmani (hidden layer) ifade etmektedir. Yapay sinir aglari,
1980’lerin sonunda "geriye yayilim" (back-propagation) yonteminin kesfedilmesi ve
sonuglarinin iyi olmasiyla yeniden popiiler hale gelmistir. Derin 6grenme modellerinin
klasik yapay sinir aglarindan farklar1 vardir. Bu farklar icerisinde yeni olan maddeler

asagida siralanmistir (Akbas, 2018):

e Daha fazla bilgi/veri ve daha fazla islem giicii
e Yeni dogrusal olmayan (Ing. non-lineer) aktivasyon fonksiyonlari
¢ Yeni ilkleme (initialization) yontemleri

¢ Yeni diizenlilestirme (regularization) yontemleri

Yeni diizenlilestirme yontemi dropout, asir1 uyumu 6nleyen yeni yontem olarak 2009 ve

sonrasindaki sistemlerin basarisinda énemli rol oynamastir.

Derin 6grenmenin sik kullanilmasinin nedeni bir¢ok farkli problem igin geleneksel
makine 0grenimi yOntemlerinden ¢ok daha yiiksek dogruluk saglamasidir. Dogruluk
seviyesinin ticari uygulamalara olanak saglamasi da tercih nedeni olarak belirtilebilir.

Ayrica derin 6grenme yeni uygulamalara olanak saglamaktadir (Akbas, 2018).
Derin Ogrenmede ii¢ ana derin model tiirii bulunmaktadir:
e (Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayer Perceptrons)

e Evrisimli Sinir Aglari (Convolutional Neural Networks)

e Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural Networks)
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3.3. Rastgele Orman

Rastgele karar ormani olarak da bilinen Rastgele Ormanlar (Random Forest, RF), fazla
uyumu (modelin ezberlemesini) etkili bir sekilde Onleyebilen genel bir 6grenme
algoritmasidir. RF algoritmasi1 birden fazla Karar Agacindan (Decision Tree, DT)
olusmaktadir. Siniflandirma siirecinde, egitim kiimesinin bir alt kiimesi rastgele olarak
secilir ve her bir alt kiime, bir karar agacina karsilik gelmektedir. Karar agaglar1 daha
sonra ayr1 egitim sonuglari elde etmek igin bagimsiz olarak egitilmektedir. Her agag
bagimsizdir ve birbirini etkilemez. Nihai karar, her DT nin oylama sonuglarina dayal

olarak bir siniflandirici tarafindan belirlenmektedir (Wang, Zhu ve Qian, 2023).

RF, tek bir DT’ye kiyasla daha iyi smiflandirma performansina sahiptir ve giiclii
genelleme yetenegi ile egitim siirecinde asiri uydurma sorununun istesinden gelir. Bir

RF’nin temel modeli Sekil 3.1.”de gosterilmistir (Wang ve digerleri, 2023).

Rastgele Orman
+ Smmflandmnict ~ Sonug

QO

-O-O-O

D 50 50 50

Test veri seti

Egitim veri seti  Alt kiime Karar Agac

Sekil 3.1. Rastgele Ormanlar Algoritmasinin Semas1 (Wang ve digerleri, 2023)

22



Rastgele Ormanlar, "siiflandirma" olarak adlandirilan kategorik bir yanit degiskeni veya
"regresyon" olarak adlandirilan siirekli bir yanit i¢in kullanilabilir. Benzer sekilde, tahmin

degiskenleri kategorik veya siirekli olabilmektedir (Cutler, Cutler ve Stevens, 2012).

Hesaplamali bir bakis agisindan, Rastgele Orman algoritmalarinin avantajlar1 asagida

verilmektedir (Cutler ve digerleri, 2012):

e Hem regresyon hem de (¢ok sinifl1) siniflandirmay1 dogal olarak ele almaktadir.
e Egitilmesi ve tahmin edilmesi nispeten hizlidir.

e Yalnizca bir veya iki ayar parametresine baglidir.

e Yerlesik bir genelleme hatasi tahminine sahiptir.

e Yiiksek boyutlu problemler i¢in dogrudan kullanilabilir.

o Paralel olarak kolayca uygulanabilir.

Istatistiksel olarak, Rastgele Ormanlar sagladiklar1 ek &zellikler nedeniyle cazip bir
yontemdir. Bu ek 6zelliklerden bazilar1 diferansiyel sinif agirliklandirmasi, eksik deger

yiikleme, aykir1 deger tespiti, gorsellestirme ve denetimsiz 6grenmedir (Cutler ve

digerleri, 2012).

Adindan da anlasilacagi gibi, bir Rastgele Orman, her agacin rastgele degiskenler
koleksiyonuna bagli oldugu aga¢ tabanli bir topluluktur. Daha resmi olarak, gergek
degerli girdiyi veya tahminleyici degiskenleri temsil eden bir p-boyutlu rasgele vektér X
= (X1, ..., Xp)" ve gercek degerli yanit1 temsil eden bir rastgele degisken Y igin, Pxy(X,
Y) bilinmeyen bir ortak dagilim varsayilmaktadir. Amag, Y’yi tahmin etmek i¢in bir
tahmin fonksiyonu f(X) bulmaktir. Tahmin fonksiyonu, bir kayip fonksiyonu L(Y,f(X))
tarafindan belirlenir ve kaybin beklenen degerini en aza indirmek i¢in tanimlanir (Cutler

ve digerleri, 2012).

Exy (L(Y, f(X))) 3.2)

23



Bu denklemde alt simgeler, X ve Y’nin ortak dagilimma iligskin beklentiyi gosterir.
Sezgisel olarak, L(Y,f(X)) fonksiyonu f(X)’in Y’ye ne kadar yakin oldugunun bir
Ol¢iistidiir; Y’den ¢ok uzakta olan f(X) degerlerini cezalandirir. L ’nin tipik secimleri,
regresyon i¢in kare hata kaybi L(Y, fx )) = (Y — f(X))? ve siiflandirma igin sifir-bir

kayiptir:

0, Y =f(X)

1, diger durumda (3.3)

LY FO0) = 107 # F00) = {

Hata kaybinin karesi igin Exy (L(Y, £(X)))’nin en aza indirilmesinin kosullu beklentiyi
verdigi ortaya ¢cikmustir.

fOO=E¥|x=x (34)
Aksi takdirde regresyon islevi olarak bilinmektedir. Siniflandirma durumunda, Y’nin
olast degerleri kiimesi Y ile gosterilirse, Exy'yi (L(Y, f(x))) sifir-bir kayip igin

minimizasyonu verir.

argmaxP(Y =y | X =x) (3.5)
yey

Bayes kurali olarak da bilinmektedir. Sekil 3.2.’de bélme noktasi ¢ kullanilarak stirekli
tahmin degiskeni X;’yi bélme durumu karar agaci yapisinda gosterilmigtir (Cutler ve

digerleri, 2012).
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Xi«co

evet hayr
sol karar sag karar

Sekil 3.2. Bolme noktasi ¢ kullanilarak siirekli tahmin degiskeni Xi’yi bolme (Cutler ve
digerleri, 2012)

Topluluklar f’yi s6zde "temel 6grenenler" hi(X), ..., £j(x), koleksiyonu agisindan olusturur

ve bu temel Ogreniciler bir araya getirilerek "topluluk ongoriictisi" f(X) elde edilir.

Regresyonda, temel 6grenicilerin ortalamasi alinmaktadir.
1
O =% () (3.6)
Simiflandirmada f(X) en sik tahmin edilen siniftir.

f(X) = argmaxy € y¥)_, I(y = h;(x)) (3.7)

Rastgele Ormanlarda j. temel 6grenici, 4j(X, ©j) olarak gosterilen bir agagtir; burada @;,
rasgele degiskenlerin bir koleksiyonudur ve @’ler, j = 1,. . ., J i¢in bagimsizdir. Bir
Rastgele Ormanin tanimi ¢ok genel olsa da, neredeyse her zaman ozel sekilde
uygulanirlar. Rastgele Orman algoritmasin1 anlamak icin, temel Ogreniciler olarak
kullanilan agac tiirleri hakkinda temel bilgilere sahip olmak Onemlidir (Cutler ve
digerleri, 2012).

Rastgele Ormanlar ilk andan itibaren oldukg¢a iyi ¢alismakla {inlii olsalar da, belirli

durumlar i¢in gelismis dogruluk saglamak {izere ayarlanabilecek li¢ parametre vardir:

e m, her diiglimde segilen rastgele se¢ilmis tahminleyici degiskenlerin sayisi
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e J, ormandaki agag sayist
e tree size, bélme i¢in en kii¢iik diigiim boyutu veya maksimum ug¢ diigiim sayisi ile

ol¢iilen agag boyutudur.

Rastgele Ormanlarin biraz hassas oldugu bu parametrelerden yalnizca biri m gibi

goriinmektedir. Siiflandirmada, standart varsayilan m = VM dir; burada M, tahmin
edicilerin toplam sayisidir. Regresyonda varsayilan, m = N/3’tiir; burada N, 6rneklem
biiyiikligiidiir. Ayarlama gerekli ise, diigiimiin disinda kalan hata orani kullanilarak m
secilebilir, ancak bu durumda bu artik genelleme hatasinin yansiz bir tahminini
vermeyecektir. Bununla birlikte, tipik olarak Rastgele Ormanlar m’ye karsi ¢cok duyarl
degildir, bu nedenle ince ayar gerekli degildir ve m segimine bagli asir1 uyum (overfitting)

etkileri nispeten kii¢iik olmalidir.

Pek ¢ok topluluk yontemi igin, baslangicta J arttik¢ca genelleme hatasi azalir, ancak bir
noktada J ¢ok biiyiik olur ve genelleme hatasinda iligkili bir artisla birlikte fazla uyum
devreye girmektedir. Rastgele Ormanlarda durum boyle degildir. J’nin kii¢iik degerleri
i¢in, diiglimden ¢ikan tahmin kararsiz ve hatali olabilmektedir. Ancak, J arttik¢a Breiman
(2001), Rastgele Ormanlar igin genelleme hatasinin neredeyse kesinlikle bir sinira
yaklastigin1 gostermistir. Pratikte bu, genelleme hatasini artirma korkusu olmadan J’nin
istenildigi kadar biiyiik secilebilecegi anlamina gelmektedir. J ile ilgili tek gergek endise,
cok kiiciik olmamasi ve genellikle J’nin tahmin edilen genelleme hatasinin
dengelenmesini saglayacak kadar bliyiik oldugu zaman, diiglimden ¢ikan hata oraninin

kullanilabilmesidir.

Breiman, (2001) tarafindan yapilan bir ¢aligma, ¢ok biiyiik agaglarin yetistirilmesini
onermektedir. Cok biiyiik agagclarla ilgili problemler igin, kullanicilar diigiim sayisini
veya en kiigiik diigiimiin boyutunu ayar i¢in kullanmaktadir. Diigiim dis1 hata orani, ayar
parametresini segmek i¢in kullanilabilir. Bu tiir bir kullanim tahmini genelleme hatasini

etkiliyor goriinmektedir (Cutler ve digerleri, 2012).
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Ozetle Rastgele Ormanlar, ¢ok sinifli stniflandirma da dahil olmak {izere hem regresyon
hem de smniflandirma problemlerine uygulanabilen ¢ok amacli bir makine §grenme
yontemidir. Rastgele Ormanlar, genellemenin dahili bir tahminini saglar, dolayisiyla bu
yontem i¢in ¢apraz dogrulama gerekli degildir. Bunlar ayarlanabilir, ancak genellikle
varsayllan ayar parametreleriyle oldukca iyi calisirlar. Degisken se¢imi igin
kullanilabilecek degisken onem olgiileri mevcuttur. Rastgele Ormanlar, eksik degerleri
atamak i¢in kullanilabilecek yakinliklar olusturmaktadir. Yakinlik, verilerin yeni
gorsellestirmelerini saglayarak ¢ok bilgilendirici olmaktadir. Rastgele Ormanlar, bir¢ok
farkli uygulamada basariyla kullanilmistir ve bir¢ok farkli alanda 6nemli bir popiilariteye
sahiptir (Cutler ve digerleri, 2012).

3.4. Asir1 Gradyan Artirma Algoritmasi (XGBoost)

Biiyiik verilerin hiz kazanmasiyla birlikte, dogrulugu yiiksek tahminler yapmak i¢in
uygun makine 6grenimi algoritmalar1 bulma arayisi baglamistir. Karar agaglari, cok dogru
olan fakat yeni verileri iyi bir sekilde genellemeyen makine Ogrenimi modelleri
tretmistir. Grup yontemlerinin, diiglimleri ve artirmay1 kullanarak bir¢ok karar agacini
birlestirerek daha verimli oldugu gosterilmistir. Gradyan artirma algoritmasi agag
toplulugu yoriingesinden ortaya ¢ikan olaganiistii bir algoritmadir (Chen ve Guestrin,
2016).

Yapay zekanin bilesenlerinden biri olan biiyiik veriler ile ugrasirken daha hizli
algoritmalara duyulan ihtiyag agiktir. Extreme Gradient Boosting yonteminde
algoritmanin adinda kullanilan Extreme ifadesi hesaplama sinirlarini en ug noktaya kadar
zorlamak anlamina gelmektedir. Hesaplama sinirlarint zorlamak, yalnizca model
olusturma degil, ayn1 zamanda disk okuma, sikistirma, dénbellek ve ¢ekirdekler hakkinda

da bilgi gerektirmektedir (Chen ve Guestrin, 2016).
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XGBoost yontemi eksik degerleri isleme konusunda oldukga yeteneklidir. Herhangi bir
degere ayarlanabilecek eksik bir hiperparametre olmasi durumunda, eksik bir veri noktasi

verildiginde, XGBoost farkli bélme segeneklerini puanlar ve en iyi sonucu vereni seger.

XGBoost teknigi ozellikle hiz igin tasarlanmistir. Hizdaki artis, 6zellikle milyonlarca,
milyarlarca veya trilyonlarca satirlik veriyi islerken onemli olan makine 6grenimi
modellerini daha hizli olusturmayr miimkiin kilar. Bu, endiistri ve bilimin her
zamankinden daha fazla veri topladig1 biiyiik veri diinyasinda alisildik bir durumdur.
Asagidaki yeni tasarim 6zellikleri, XGBoost’a karsilastirilabilir topluluk algoritmalarina

gore onemli bir hiz avantaji saglamaktadir (Chen ve Guestrin, 2016):

e Yaklagik boliinmiis bulma algoritmasi (Approximate split-finding algorithm)
e Seyreklik farkinda béliinmiis bulma (Sparsity aware split-finding)

e Paralel bilgi islem (Parallel computing)

e Onbellege duyarli erisim (Cache-aware access)

e Blok sikistirma ve par¢alama (Block compression and sharding)

Karar agaglarmin en iyi sonuglar i¢in en uygun diigiimlerden béliinmeye ihtiyaci vardir.
AcgozIi bir algoritma, her adimda en iyi ayrimi segmekte ve dnceki dallara bakmak igin
geri adim atmamaktadir. Karar agacin1 bélmek genellikle aggozliilikkle yapilmaktadir.
XGBoost, yeni bir yaklagik boliinmiis arama algoritmasina ek olarak tam bir a¢gozlii
algoritma sunmaktadir. Yaklagik boliinmiis bulma algoritmasi, aday bélmeler 6nermek
icin bolinmiis sayilart veya yiizdeleri kullanir. Genel tavsiye, egitim sirasinda ayni
nicelikler kullanilir ve yerel 6neri, her bélme turu igin yeni nicelikler sunmaktadir (Chen

ve Guestrin, 2016).

Seyrek veriler, girislerin ¢ogu 0 veya bos oldugunda olugsmaktadir. Bu, veri kiimeleri
birincil olarak bos degerlerden olustugunda veya bunlar tek gegiste kodlandiginda ortaya

cikmaktadir. Seyrek matrisler, yalnizca sifir olmayan ve bos olmayan degerlere sahip veri
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noktalarin1 depolamak i¢in tasarlanmistir. Bu degerli alandan tasarruf saglamaktadir.
Seyreklige duyarli bir bolme veya bolmeler aranirken, matrisleri seyrek oldugu i¢in

XGBoost’un daha hizli bir yontem oldugu gosterilmistir (Chen ve Guestrin, 2016).

Her agag bir onceki agacin sonuglarina bagli oldugundan, hizlanma paralel bilgi islem
icin ideal degildir. Ancak, paralelligin ortaya ¢ikabilecegi firsatlar da bulunmaktadir.
Paralel hesaplama, ayni sorunu ayni anda ¢6zmek igin birden fazla bilgi islem birimi
birlikte calistiginda ortaya ¢ikmaktadir. XGBoost, verileri bloklar halinde siralar ve
sikigtirir. Bu bloklar1 birkag makineye veya harici bellege (¢ekirdek disi) dagitmak
miimkiindiir. Bloklar kullanilarak veri siralama daha hizlidir. Boliinmiis bulma
algoritmasi, bloklardan yararlanir ve bloklar nedeniyle nicel arama daha hizlidir. Tiim bu
durumlarda XGBoost, model olusturma siirecini hizlandirmak igin paralel bilgi islem
saglamaktadir (Chen ve Guestrin, 2016).

Indirgeme (degrade) istatistikleri s6z konusu oldugunda, XGBoost 6n bellege duyarli
erisim saglamaktadir. XGBoost dahili bir arabellek ayirarak gradyan istatistiklerini
getirmekte ve mini yiginlarla toplama gergeklestirmektedir. XGBoost: A Scalable Tree
Boosting System’e goére onceden getirme, okuma/yazma bagimliligini uzatir ve ¢ok
sayida satira sahip veri kiimeleri i¢in ¢alisma siirelerini yaklasik %50 azaltir (Chen ve

Guestrin, 2016).

XGBoost, blok sikistirma ve blok pargalama yoluyla ek hiz kazanimlari saglamaktadir.
Blok sikistirma, siitunlar sikistirarak hesaplama agisindan pahali disk okumaya yardimei1
olmaktadir. Blok pargalama, verileri okurken degisen birden ¢ok diske pargalayarak

okuma siirelerini azaltmaktadir.

XGBoost, gradyan artirmanin 6tesinde dogruluk kazanimlari (accuracy gains) elde etmek
igin yerlesik diizenleme eklemektedir. Diizenlilestirme (Regularization), varyansi

azaltmak ve asir1 uyumu dnlemek i¢in bilgi ekleme islemidir.
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Veriler hiperparametreler kullanilarak ayarlanip diizenli hale getirilebiliyor olsa da
diizenli algoritmalar denenebilir. XGBoost, gradyan artirma ve rastgele ormanlarin
aksine, O0grenme hedefinin bir parcasi olarak diizenlilestirmeyi igerir. Diizenlenmis
parametreler, karmasikligi cezalandirir ve fazla uyumu 6nlemek igin nihai agirliklar
yumusatir. XGBoost, gradyan artirmanin diizenlilestirilmis bir versiyonudur (Chen ve
Guestrin, 2016).

Bir makine 6grenimi modelinin 6grenme hedefi, modelin verilere ne kadar iyi uydugunu
belirlemektir. XGBoost durumunda, 6grenme hedefi iki bolimden olugsmaktadir. Bunlar
kayip fonksiyonu ve diizenlilestirme terimidir. Matematiksel olarak, XGBoost’un

ogrenme hedefi Denklem 3.8’deki sekilde tanimlanmaktadir.

obj(8) = 1(8) + Q(6) (3.8)

Burada [(0), regresyon i¢in Ortalama Karesel Hata (MSE) veya siniflandirma igin giinliik
kayb1 olan kayip islevidir ve Q(6), overfittingi onlemek igin bir ceza terimi olan
normallestirme islevidir. Amag islevinin bir parcasi olarak bir diizenleme terimi dahil

etmek, XGBoost’u ¢ogu agag toplulugundan ayirmaktadir.

Regresyon i¢cin MSE olarak tanimlanan kayip fonksiyonu, Denklem 3.9’daki gibi

yazilabilir:

1(0) = Xin, (i — 90)° 3.9)

Burada y(i), i. inci satir1 i¢in hedef deger ve yi, i. inci satir1 igin makine 6grenmesi modeli
tarafindan tahmin edilen degerdir. Toplama sembolii £ , i = 1 ile baslayan ve satir sayisi

olan i = n ile biten tiim satirlarin toplandigin1 gostermektedir.

30



Belirli bir agag i¢in yi tahmini, aga¢ kokiinde baslayan ve bir yaprakta biten bir fonksiyon

gerektirir. Matematiksel olarak, bu Denklem 3.10’da ifade edilmistir.

Vi=f(x),f €F (3.10)

Burada x;, girisleri i. inci satirinin siitunlari olan bir vektordiir ve f € F, f fonksiyonunun
olas1 tim CART fonksiyonlarinin kiimesi olan F’nin bir iiyesi oldugu anlamina
gelmektedir. CART, Siniflandirma ve Regresyon Agaclarinin kisaltmasidir. CART,

siniflandirma algoritmalar dahil tiim yapraklar i¢in gergek bir deger saglamaktadir.

XGBoost’un  bircok  hiperparametresi mevcuttur. XGBoost temel  6grenici
hiperparametreleri, tiim karar agaci hiperparametrelerini bir baslangi¢c noktasi olarak
birlestirmektedir. XGBoost, gradyan artirmanin gelistirilmis bir versiyonu oldugundan,
gradyan artirma hiperparametreleri bulunmaktadir. XGBoost’a 6zgii hiperparametreler,
dogrulugu ve hiz1 iyilestirmek igin tasarlanmistir. Cizelge 3.3.’te 6nemli XGBoost

hiperparametreleri 6zetlenmistir.
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Cizelge 3.3. XGBoost hiperparametreleri (Chen ve Guestrin, 2016)

Hiperparametre

Deger Aralik

Etki

Not

Tahminleyici 100 [1,0)  Artirmak, biiyiik Topluluktaki agac sayisi.
Sayisi verilerde puanlari
(n_estimators) iyilestirebilir.
Ogrenme Orani 0.3 [0,00) Azaltmak, asirt uyumu  Her artirma adiminda agag
(learning rate) Onler. agirliklarini kiigiiltiir.
Maksimum 6 [0,0) Azaltmak, agiri uyumu  Agacin derinligi. 0, zarar odakl
Derinlik (max onler. biiyiime politikasinda bir se¢enektir.
depth)
Gamma 0 [0,0)  Artirmak, agirt uyumu  Genellikle 10°dan diisiik olan diisiik
onler. degerler standarttir.
min_child_weight 1 [0,00)  Artirmak, agiri uyumu  Bir diigiimiin boliinmesi i¢in gereken
oOnler. minimum agirlik toplamai.
subsample 1 (0,11 Azaltmak, agirt uyumu  Her artirma turu i¢in egitim
onler. satirlariin yiizdesini sinirlar.
colsample_bytree 1 (0,1] Azaltmak, asiri uyumu  Her artirma turu igin egitim
onler. stitunlarmin yiizdesini sinirlar.
colsample_bylevel 1 (0,1] Azaltmak, asir uyumu  Agacin her derinlik diizeyi i¢in
oOnler. stitunlarin yiizdesini sinirlar.
colsample_bynode 1 (0,11 Azaltmak, asiri uyumu  Bolmeleri degerlendirmek igin
onler. stitunlarin yiizdesini sinirlar.
scale_pos_weight 1 [0,00) toplam (negatifler) / Dengesiz veri kiimeleri i¢in kullanilir.
toplam (pozitifler)
verileri dengeler.
max_delta_step 0 [0,00)  Artirmak, asiriuyumu  Yalnizca son derece dengesiz veri
onler. kiimeleri i¢in Onerilir.
lambda 1 [0,00) Artirmak, agiri uyumu  Agirliklarin L2 diizenlenmesi.
onler.
alpha 0 [0,00)  Artirmak, agiri uyumu  Agirliklarin L1 diizenlemesi.
onler.
missing - (-o0,0) En uygun bos degerleri Bos degerleri -999.0 gibi sayisal bir
bulur. degerle degistirilir, ardindan -999.0’a

olarak ayarlanir.

3.5. Performans Degerlendirme Metrikleri

Bir ikili siniflandirma goérevindeki herhangi bir siiflandiricinin performansi genellikle
accuracy (dogruluk), precision (kesinlik) ve recall (duyarlilik) ile tahmin edilmektedir.
Bu standart degerlendirme Olgiitleri, Cizelge 3.4.’te gosterilen karigiklik matrisi
kullanilarak hesaplanmaktadir (Shajalal ve digerleri, 2021).
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Cizelge 3.4. Karisiklik matrisi (confusion matrix) (Shajalal ve digerleri, 2021)

Tahmin Edilen Negatif Tahmin Edilen Pozitif
Gergeklesen Negatif Gergek Negatif (TN) Yanlig Pozitif (FP)
Gergeklesen Pozitif Yanlis Negatif (FN) Dogru Pozitif (TP)

Performans analizi, accuracy, precision, recall, F1-Score vb. gibi ¢esitli metriklere dayali
olarak algoritmayi tahmin etmek i¢in kullanilan analizdir. Performans analizi, makine
O6grenimi modellerinin dogrulugunu ve performansini karsilastirmayr amaglamaktadir.

Metrikler dort 6lgiit ile degerlendirilmektedir (Sanni ve Guruprasada, 2021).

Gergek Pozitif (True Pozitif, TP): Simiflandiriciya pozitif girdi (veri kiimesinden)
verildiginde, pozitif ¢ikt1 (6ngoriilen deger) oranini vermektedir. Dogru tanimlanmig
toplam gercek pozitif vakalar1 tahmin etmektedir. Pozitif degere sahip olan smif
degiskeninin pozitif deger olarak dogru sekilde tahmin edilmesi durumudur (Sanni ve
Guruprasada, 2021). Tez ¢alismasinda kullanilan veri seti 6rnek alindiginda 6n siparise
giren siparigler i¢in gercek pozitif degerler 1 (dogru) olacaktir. Gergek pozitif deger 1 ise

tahmin edilen deger 1 olacaktir.

Gergek Negatif (True Negative, TN): Smiflandiriciya negatif girdi (veri setinden)
verildiginde, negatif ¢ikt1 (6ngoriilen deger) vermektedir. Dogru tespit edilen toplam
gergek negatif vaka sayisin1 tahmin etmektedir. Negatif degere sahip olan sinif
degiskeninin negatif deger olarak dogru sekilde tahmin edilmesi durumudur (Sanni ve
Guruprasada, 2021). Tez ¢alismasinda kullanilan veri seti 6rnek alindiginda 6n siparise
giren siparisler igin gercek negatif degerler 0 (yanlis) olacaktir. Gergek negatif deger 0

(yanlis) ise tahmin edilen deger 1 (dogru) olacaktir.

Yanlis Pozitif (False Positive, FP): Smiflandiriciya negatif girdi (veri kiimesinden)

verildiginde, pozitif ¢ikt1 (6ngoriilen deger) vermektedir. Yanlis tanimlanan toplam yanlis
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pozitif vakalar1 tahmin etmektedir. Pozitif degere sahip olan siif degiskeninin negatif
deger olarak yanlis sekilde tahmin edilmesi durumudur. (Sanni ve Guruprasada, 2021).
Tez caligmasinda kullanilan veri seti 6rnek alindiginda 6n siparise giren siparisler igin
yanlis pozitif degerler 0 olacaktir. Yanlis pozitif deger 0 ise tahmin edilen deger 1

olacaktir.

Yanlis Negatif (False Negative, FN): Siniflandiriciya pozitif girdi (veri setinden)
verildiginde, negatif ¢ikti (6ngoriilen deger) vermektedir. Yanlis tanimlanan toplam
yanlis negatif vakalar1 tahmin etmektedir. Negatif degere sahip olan sinif degiskeninin
pozitif deger olarak yanlis sekilde tahmin edilmesi durumudur (Sanni ve Guruprasada,
2021). Tez ¢aligmasinda kullanilan veri seti 6rnek alindiginda on siparise giren siparisler
icin yanlis negatif degerler 0 olacaktir. Ongériilen degerler yanlissa tahmin edilen deger

0 olacaktir.

Performans analizi i¢in 6nemli 6l¢iitler accuracy (dogruluk), recall (duyarlilik), F1-score
(F1- puani) ve precision (kesinlik) metrikleridir. Yukaridaki 6lgiitler, metrigi tanimlamak

icin kullanilmaktadir (Sanni ve Guruprasada, 2021).

Dogruluk (Accuracy, A): Dogruluk, test verileri ig¢in dogru tahminlere sahip bir
performans metrigidir. Verileri test etmek i¢in dogru tahminlerin yiizdesini vermektedir.
Makine ogreniminde dogruluk, Denklem 3.11°de gosterilen formiil kullanilarak

hesaplanmaktadir (Sanni ve Guruprasada, 2021).

(TP+TN)
" (TP+TN+FP+FN)

(3.11)

Duyarlilik (Recall, R): Duyarlilik metrigi, tim orneklerin pozitif olarak tanimlandig

dogru orneklerin sayisini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Toplam pozitifin ylizde
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kaginin pozitif oldugunu tahmin etmektedir. Gergek pozitifler ile gercek pozitif ve yanlis
negatiflerin arasindaki orandir. Tim ger¢ek pozitif Orneklerden dogru sekilde
tamimlanmis pozitif 6rnekleri 6lgmektedir (Sanni ve Guruprasada, 2021). Duyarlilik,

Denklem 3.12°de gosterilen formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

TP
T TP+FN

(3.12)

Kesinlik (Precision, P): "Pozitif 6ngorii degeri" olarak da adlandirilan kesinlik metrigidir.
Gergek pozitiflerin yiizdesini verir. Gergek pozitifler ile tahmin edilen tiim pozitifler
arasindaki orandir. Pozitif olarak tahmin edilen tim numunelerden dogru sekilde
tanimlanmis pozitif numuneleri olger. Kesinlik, Denklem 3.13’te gosterilen formiil

kullanilarak hesaplanmaktadir (Sanni ve Guruprasada, 2021).

p=—"L" (3.13)

T TP+FP

F1 Puani (F1—Score): Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall) degerlerinin harmonik

ortalamasini gostermektedir. Hesaplama formiilii Denklem 3.14’te verilmistir.

__ 2XRxP
R+ P

(3.14)

Karigiklik matrisi (Confusion Matrix) analizinden elde edilen bir baska 6l¢ii, yanlis
pozitif oranidir (false positive rate) (De Santis ve digerleri, 2017). Hesaplama formiilii

Denklem 3.15’te verilmistir.
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F=-—"L~f (3.15)

T FP+TN

Alict Calisma Karakteristikleri Egrisi (Receiver Operating Characteristic, ROC) Analizi
teknigi sinyal algilama cihazlarinin (alicilarin) performansini degerlendirmek igin
gelistirildigi 1950’lerin baslarinda elektrik miihendisliginde ortaya ¢ikmistir. Daha
sonrasinda diger alanlara yayilarak psikolojide ve tibbi teshiste faydali uygulamalar
bulmustur. Baslangigta tasarlandiginda, ugak arayan radar gibi bir alic1 sinyalleri
dinlemektedir. Alic1 siirekli olarak az miktarda giiriiltii goriir, bu nedenle gergek bir sinyal
ile arka plan giiriiltiisiinii ay1irt etmek i¢in bir esik ayarlanmalidir. Esigin altindaki her sey
"giiriilti" olarak siniflandirilirken, esigin iizerindeki her sey "sinyal" olarak

smiflandirilmistir (Downey, Meyer, Price ve Spitznagel, 1999).

Esik ne kadar diisiik olursa, bir sinyalin algilanma olasilig1 o kadar artar, ancak giiriiltiiniin
sinyallerle karistirilma olasiligi da o kadar artar. Esik siirekli olarak degistirildiginde,
yatay eksende sinyal olmadiginda bir sinyali “algilama” sansin1 ve dikey eksende sinyal
varken bir sinyali tespit etme sansi grafik olarak c¢izildiginde, bir alici calisma

karakteristik egrisine sahip olunmaktadir. Sekil 3.3.’te bir ROC egrisi verilmektedir.

AN

Avrim ghzetmeyen
gizgi

P(Tespit Edilen Sinyal)

03
P(Tespit Edilen Giiriiltii)

Sekil 3.3. ROC Egrisi (Downey Ve digerleri, 1999)
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ROC egrisinin ¢ok 6nemli iki 6zelligi vardir. Birincisi, tespit edilen giiriiltiilerin yiizde
kacinin gergekte sinyal olduguna bagh degildir. Ikincisi, alicinin herhangi bir ayirt etme
yetenegi yoksa, egri orijin noktasindan (1,1) noktasina kadar diiz bir ¢izgi olacaktir; aksi
takdirde, bu ¢izginin iizerinde yer almaldir. Ikinci nokta bir adim daha ileri
gotiliriildiiglinde, egri ideal olarak ¢ok hizl yiikselmeli, (0,1) noktasina ¢ok yaklasmali ve
ardindan (1,I) noktasina dogru hareket etmelidir. Yani, hemen hemen tiim sinyallerin
algilandig, ancak ¢ok az giiriiltiiniin sinyalle karistirildig1 bir esik olmalidir (Downey ve
digerleri, 1999).

ROC egrisine dayali performans olglimlerinin en yaygin kullanilan1 ve kapsamlisi,
egrinin altindaki alandir (Area Under the Curve, AUC), (Downey ve digerleri, 1999).
Degerlendirme metrikleri, modelin 6rnekleri farkli siniflardan ne kadar iyi siraladigina
veya ayirdigina baglidir. Degerlendirme metrikleri genellikle grafiksel olarak gosterilir
ve kullanicinin modelin performansini farkli esiklerde gorsellestirmesine ve metrikler
arasindaki degis tokusu daha iyi anlamasma olanak tanimaktadir. Bununla birlikte,
modeller arasinda birka¢ grafigi karsilastirmak ve en iyisini tespit etmek, ozellikle
kesistiklerinde genellikle zordur. Bu nedenle AUC, modeller arasinda daha 6z1i ve kolay
karsilastirmalara izin veren tek degerli bir 6l¢im sagladigi i¢in genellikle hesaplanmakta

ve kullanilmaktadir (Soares ve Torgo, 2021).

ROC egrisi, gergek pozitif orani (recall) ile yanlis pozitif oran1 karsilagtirmaktadir:

FPR = —2%
FP+TN

(3.16)

Denklem 3.16°daki her nokta bir esik degerini temsil etmektedir (Soares ve Torgo, 2021).
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Dengesiz problemlerde siniflandirma modellerini degerlendirmek i¢in kullanilan standart
bir yaklasim Alict Calisma Karakteristiklerini (ROC) kullanmaktir. Kesinlik-hatirlama
(precision-recall) egrisi gibi, bu grafik de kesinlik ve diisme (precision and fall-out)
arasindaki dengenin gorsellestirilmesini  Saglamaktadir. Bu durum herhangi bir
smiflandiricinin = yanlis  pozitifleri de artirmadan gercek pozitiflerin  sayisini
artiramayacagini kanitlamaktadir. ROC Egrisinin Altindaki Alan (AUC), iki uyarandan
hangisinin giiriiltii, hangisinin sinyal art1 giiriiltii oldugunu dogru bir sekilde belirleme
olasiligina karsilik gelmektedir. AUC, bir siniflandiricinin ortalama olarak hangi modelin
daha iyi oldugunu degerlendirme yeteneginin tek bir 6lgiislinii saglamaktadir ve bu alanin
nasil hesaplandigina iliskin formiil asagidaki Denklem 3.17’de ele alinmistir (De Santis
ve digerleri, 2017).

1+P-F

AUC =

(3.17)

AUC, degerlendirme ve kiyaslama referansi i¢in literatiirde en ¢ok uygulananlardan biri

olmasina ragmen, diger metrikler de siniflandiric1 degerlendirmesinde kullanilmaktadir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu tezde, 6n siparis tahmin ¢alismasi i¢in yapay zeka yaklagimina bagvurulmustur. Tez
calismasinin bu boliimiinde TAZI programu tizerinde DNN, RF, XGBoost tekniklerinin
Kaggle veri setine uygulanmasindan ve elde edilen model performans sonuglarindan
bahsedilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, diger alanlarda performansi kanitlanmis olan yapay zeka teknikleri
On siparis tahmininde kullanilmistir. Diger c¢alismalardan farkli olarak bu tez
calismasinda RUS yontemi ile veri seti dengeli hale getirilmistir. Veri on isleme
asamasinda Python ve makine Ogrenimi algoritmasi uygulanmasi asamasinda TAZI
kullanilmistir. Bu tez calismasinda, literatiirde 6n siparis tahmini yapilan calismalara

gore, daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Derin Sinir Aglari ile yapilan deneyler EK 5’te verilmistir. Yapilan deneylere gore en iyi
performansa sahip model Deney 42°dir. DNN ile egitilen modelin parametreleri; gizli
katman sayisi 3, gizli katmanlardaki néron sayilar1 sirast ile 130, 100 ve 70, dropout
degeri ise 0.9’dur. Modelin performans metrikleri Precision = 0.8568, Recall = 0.8088,
F1-Score = 0.8321 ve AUC = 0.902 olarak analiz edilmistir. Model performansini
literatiirdeki ¢alismalar ile karsilastirildiginda Cizelge 4.1.’den de goriilecegi gibi tez

caligmasinda uygulanan DNN modeli;

e Hajek ve Abedin (2020) model performansindan (AUC=0.6012) daha iyi sonug
vermistir.

e Malviya ve digerleri, (2020) model performansindan (AUC=0.58) daha iyi sonug
vermistir.

e Ntakolia ve digerleri, (2021) model performans degeri (AUC=0.92) birbirine ¢ok

yakin sonug¢ vermistir.

Rastgele Orman algoritmasi ile TAZI yapay zeka programinda yapilan deneyler EK 6°da

verilmistir. Model egitilirken hiperparametreler degistirilerek deneyler ¢ogaltilmistir.
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Yapilan deneylere gore en iyi performansa sahip olan model Deney 16°dir. 0,959 AUC
ve 0,8948 Recall performans sonuclarma sahiptir. Model performansi literatiirdeki
caligmalar ile karsilastirildiginda Cizelge 4.1.’den de goriilecegi gibi tez calismasinda

uygulanan RF modeli;

e Ntakolia ve digerleri, (2021) model performansindan (AUC= 0.95) daha iyi sonug
vermistir.

e Hajek ve Abedin (2020) model performansindan (AUC= 0.9157) daha iyi sonug
vermistir.

e Malviya ve digerleri, (2020) model performansindan (AUC= 0.90) daha iyi sonug
vermistir.

e De Santis ve digerleri, (2017) model performansindan (AUC= 0.9441) daha iyi

sonug¢ vermistir.

XGBoost algoritmasi ile yapilan deneyler EK 7°de verilmistir. XGBoost algoritmast ile
TAZI| yapay zeka programinda yapilan deneyler sonucunda en iyi performansa sahip
modelin degerlendirme metrikleri sirasiyla AUC = 0.948, Precision = 0.8757 ve Recall =
0.8829’dur. Modelde kullanilan hiperparametreler ise max depth = 6, gamma= 0.7,
min_child_weight = 1 olarak belirlenmistir. XGBoost algoritmasi model performansi
literatiirdeki caligmalar ile karsilastirildiginda Cizelge 4.1.’den de goriilecegi gibi tez

calismasinda uygulanan XGBoost modeli;

¢ Ntakolia ve digerleri, (2021) model performansina (AUC= 0.95) ¢ok yakin sonug
vermistir.

e Islam ve Amin (2020) model performansindan (AUC= 0.946) daha iyi sonug
vermistir.

e De Santis ve digerleri, (2017) model performansi (AUC= 0.9482) ile benzer sonug

vermistir.

Tez calismasinda onerilen model sonuglarina géore AUC metrigi baz alindiginda 0.959

degeri ile Rastgele Orman algoritmasi en iyi performansa sahip algoritmadir. Sonrasinda
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0.948 AUC degeri ile XGBoost ikinci en iyi performans gdsteren algoritma olmustur.
Derin Sinir Ag1 Algoritmasi ise 0.902 AUC performans skoru ile ii¢iincii sirada yer

almstir.

Bu tez caligmasinda bulunan degerler ile literatiirdeki model performans degerlerinin

karsilastirilmast Cizelge 4.1.’de yer almaktadir.
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Cizelge 4.1. Tez ¢aligmasinda 6nerilen model ve literatiirdeki model performanslari

F1-

Yazarlar Hiperparametreler Model Precision  Recall score AUC
Tez n estimators = 75, min samples
Cahsmasmda  1eaf =5, min samples split=3, Rf 0.8921 0.8948 0.8934 0.959
Onerilen Model Max Depth =10

layer = 3, hidden layer sizes= DNN 0.8568 0.8088 0.8321 0.902

(130, 100, 70), Dropout = 0.9

Max Depth =6, gamma=0.7, XGBoost 0.8757 0.8829 0.8793 0.948

min_child_weight =1
Liu ve digerleri, RUS: 0.2, learning rate: RUS_CWGAN-RF - 0.795 - 0.9644
(2022) 0.0001, batch size: 256
Shajalal ve Layer: Conv1D (20,32) ADASYN + CNN - - - 0.9489
digerleri, (2022)  Activation: Relu Dropout:

(10,32)
Lawal ve batch size: 1000, epoch: 30, no ADASYN + RNN 0.901 0.879 0.889 -
Akintola (2021)  of layers: 20 RUS + RNN 0.841 0.885 0.862 )

SMOTE + RNN 0.894 0.877 0.886 -

Ntakolia ve Criterion = entropy, min RF 0.8810 0.8994 0.8901 0.95
digerleri, (2021)  samples

leaf = 1, min samples split = 5,

n estimators = 30

activation = tanh, alpha = DNN 0.8596 0.8554 0.8575 0.92

0.0001, hidden layer sizes =

(10, 20, 50), learning rate =

constant, solver = adam

gamma=0.7, max depth=9, XGB 0.8738 0.9026 0.8880 0.95

min child weight = 1
Shajalal ve Activation Function: Relu Com_SMOTE_Un - - - 0.9586
digerleri, (2021)  Hidden Layers: (22,16), der_DNN

(16,32), (32,64), (64,128),

(128,128) Dropout: 0.5
Hajek ve Abedin  maximum depth of 5 XGBoost - - - -
(2020) 100 base classifiers

P <0.05 RF - - - 0.9157

- DNN - - - 0.6012
Islam ve Amin The number of trees: 50-1000  Distributed RF 0.8231 0.8488 0.8357 0.959
(2020) Learning rate: 0.1 Maximum

depth: 10 Sample rate: 0.9

Learning rate: 0.1 Gradient Boosting 0.8869 0.7849  0.7845 0.946

Machine (GBM)

Malviya ve - ANN 0.989 0.939 0.963 0.58
digerleri, (2020) Random Tree 0.997 0877 0933  0.90
De Santis ve Number of estimators 10 RF - - - 0.9441
digerleri, (2017) Max. depth 5, 6,7, 8,9

Min. samples leaf 5

Max. depth 5, 6, 7, 8,9 Gboost - - - 0.9482

Min. samples leaf 5
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5. SONUC

On siparis, tedarik zincirindeki herhangi bir eksiklik, artan {iriin talebi veya iiriin
envanterinin tiikenmesi nedeniyle miisterinin talep ettigi mal veya hizmetlerin gelecekte
belirli bir tarihe kadar teslim edilmesini garanti edebilen bir siparistir. Beklenmeyen
siparisler, ani talep artiglari, kotii tedarik zinciri yonetimi ve yanlis envanter yonetimi
durumlarinda meydana gelir. Tedarik zincirindeki aksamalar, miisteri taleplerinde
ongoriilemeyen artislar ve yanlis stok yonetimi durumlarinda 6n siparisler bir zorunluluk

haline gelebilir.

Bu calismada, 6n siparis durumunun tahmini i¢in yapay zeka makine Ogrenmesi
algoritmalar1 kullanilarak yapilan ¢alisma ve uygulamalarin sonuglarinin paylasilmasi
amaglanmistir. Literatiirdeki ¢calismalarda kullanilan makine 6grenimi siniflandiricilari,
yontemleri ve gergeklesen sonuglar ile elde edilen algoritmalarin basart oranlari
aciklanmustir. On siparis tahmininin yapay zeka teknikleri kullanilarak yapilmasi ile
tedarik zinciri maliyetleri ve envanter yonetimi agisindan isletmelere fayda

saglanabilmesi amaglanmistir.

Bu tez ¢alismasinda, literatiirde yer alan stok yonetiminin etkin kontroliinii saglamak i¢in
tahmine dayali bir sistem tasarimi igerisinde yapay zeka ve makine Ogrenimi
tekniklerinden derin sinir aglari, rastgele ormanlar ve agir1 gradyan artirma algoritmalari
kullanilarak 6n siparig tahmini Tazi yapay zeka programi ve Python hibrit kullanimi ile

sunulmaktadir.

Bu tez calismasinda elde edilen bulgulara gore dnerilen model sonuglart AUC metrigi baz
alindiginda 0.959 degeri ile Rastgele Orman algoritmasi en 1yl performansa sahip
algoritmadir. Sonrasinda 0.948 AUC degeri ile XGBoost algoritmasi ikinci en iyi
performans gosteren algoritma olmustur. Derin Sinir Ag1 Algoritmasi ise 0.902 AUC
performans skoru ile {igiincii sirada yer almistir. En iyi performans i¢in AUC metriginin

1’e yakin olmasi istenmektedir. Deneyler sonucunda AUC degeri 0.959 bulunmustur ve
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bu deger 1’e olduk¢a yakindir. Rastgele Orman algoritmasi kullanilan diger makine

Ogrenimi algoritmalarina gore ¢ok daha iyi bir performansa sahip oldugunu gostermistir.

Tez caligmasinda onerilen modelin performans sonuglar literatiirdeki model performans
sonuglari ile karsilastirildiginda Rastgele Orman Algoritmasi igin literatiirdeki en iyi

AUC degeri elde edilmistir.

Diger calismalardan farkli olarak bu tez ¢alismasinda RUS yontemi ile veri seti dengeli
hale getirilmistir. Bu tez calismasinda, diger alanlarda performansi kanitlanmig olan
yapay zeka teknikleri 6n siparis tahmininde kullanilmistir. Veri 6n isleme asamasinda
Python ve makine 6grenimi algoritmasi uygulanmasi asamasinda TAZI kullanilmistir. Bu
tez calismasinda literatiirde 6n siparis tahmini yapilan ¢aligmalara gore, daha iyi sonuglar

elde edilmistir.

Ongorii sistemleri yaklagimlari kapsaminda yapay zeka ve makine 6greniminin, kithik
olasilig1 daha yiiksek olan {iriinleri kisa siirede gosteren ilging tahmin mekanizmalar
oldugu goriilmektedir. Ayrica bir isletmeye harekete gegmesi i¢in bolca zaman tanityan
uygulanabilir tahmin mekanizmalaridir. Bu nedenle, yapay zeka ve makine 6grenimi
teknikleri kullanilarak karsilanamayan siparisler i¢in 6n siparis tahmini otomotiv, saglik,

gida vb. endiistrilere etkili degisiklikler yapma konusunda avantaj saglayabilir.
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EK 1. On Siparis Tahmininde Python ile Veri Onisleme

In [1]: # Yardimci Python analitik kiitiiphaneler ve paketleri yiiklenmistir.

import streamlit as st

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import 0s

from joblib import dump, load

import base64

import warnings

warnings.filterwarnings("ignore")

import matplotlib.pyplot as plt

import 0s

for dirname, _, filenames in os.walk('C:/User/simge’):
for filename in filenames:

print(os.path.join(dirname, filename))

In [2]: # Csv dosyay1 okuma

df = pd.read_csv('C:/Users/simge/Kaggle_Training_Dataset_v2.csv')
In [3]: df.head()
Out [3]:

sku national_inv ... stop_auto_buy rev_stop went_on_backorder

0 1026827 0.0 .. Yes No No
1 1043384 2.0 .. Yes No No
2 1043696 2.0 .. Yes No No
3 1043852 7.0 .. Yes No No
4 1044048 8.0 .. Yes No No

5 satir X 23 siitun

In [4]: df.info()
Out[4]:

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Rangelndex: 1687861 entries, 0 to 1687860
Data columns (total 23 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
0 sku 1687861 non-null object

1 national_inv 1687860 non-null float64
2 lead_time 1586967 non-null float64
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EK 1. On Siparis Tahmininde Python ile Veri Onisleme (Devami)

3 in_transit_qty 1687860 non-null float64

4 forecast_3 _month 1687860 non-null float64
5 forecast 6_month 1687860 non-null float64
6 forecast 9 month 1687860 non-null float64
7 sales_ 1 month 1687860 non-null float64
8 sales 3 month 1687860 non-null float64
9 sales 6 month 1687860 non-null float64
10 sales 9 month 1687860 non-null float64
11 min_bank 1687860 non-null float64
12 potential_issue 1687860 non-null object
13 pieces_past_due 1687860 non-null float64
14 perf_6_month_avg 1687860 non-null float64
15 perf 12 _month_avg 1687860 non-null float64
16 local_bo_qty = 1687860 non-null float64
17 deck_risk 1687860 non-null object

18 oe_constraint 1687860 non-null object

19 ppap_risk 1687860 non-null object

20 stop_auto_buy 1687860 non-null object
21 rev_stop 1687860 non-null object

22 went_on_backorder 1687860 non-null object
dtypes: float64(15), object(8)

memory usage: 296.2+ MB

In [5]: df['went_on_backorder'].unique()
Out [5]: array(['No’, 'Yes', nan], dtype=object)
In [6]: df.groupby(‘went_on_backorder").count()
Out [6]:

national_i lead_tim stop_auto_bu rev_sto went_on_bac

sku - =
nv e y p korder

No 1676567 1676567 1676567 °'°°0 1676567 10 0> 1676567
Yes 11293 11293 11293 11293 11293 11293 11293

2 rows x 22 columns

In[7]: df.went_on_backorder.value_counts(normalize=True)

out [7]: No  0.993309
Yes 0.006691
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EK 1. On Siparis Tahmininde Python ile Veri Onisleme (Devami)

In [8]: # Veri setinin ¢ikt1 degerine gore dagilimi

f,ax=plt.subplots(1,2,figsize=(18,8))
df['went_on_backorder'].value_counts().plot.pie(explode=[0,0.1],autopct
='%1.1f%%',ax=ax[0],shadow=True)

ax[0].set_title("dagilim')

ax[0].set_ylabel(™)

sns.countplot(‘went_on_backorder',data=df,ax=ax[1])
ax[1].set_title('went_on_backorder")

plt.show()

Out [8]:

dagilim 1e6 went_on_backorder

1.6 4

144

1.2

1.0

0.8 1

0.6

0.4

0.2 q

0.0 -

went_on_backorder

In [9]: df.count()

Out [9]: sku 1687861
national_inv 1687860
lead _time 1586967
in_transit_qty 1687860

forecast_ 3_month 1687860
forecast 6_month 1687860
forecast 9 month 1687860
sales 1 _month 1687860
sales_3_month 1687860
sales_6_month 1687860
sales 9 month 1687860
min_bank 1687860
potential _issue 1687860
pieces_past_ due 1687860
perf_6_month_avg 1687860
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EK 1. On Siparis Tahmininde Python ile Veri Onisleme (Devami)

perf_12 month_avg 1687860
local_bo_qty 1687860

deck_risk 1687860
oe_constraint 1687860
ppap_risk 1687860
stop_auto_buy 1687860
rev_stop 1687860
went_on_backorder 1687860
dtype: int64
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EK 2. On Siparis Tahmininde Python ile Veri Temizleme

In [10]: # Son 5 satir
df.tail()
Out [10]:
national lead ti in_transit stop_auto_b rev sto went_on_backo
sku .
_inv me _qty uy p rder
16878 13739
56 87 -1.0 NaN 0.0 Yes No No
16878 15243
57 46 -1.0 9.0 0.0 No No Yes
16878 14395
58 63 62.0 9.0 16.0 Yes No No
16878 15020
59 09 19.0 4.0 0.0 Yes No No
(16878
815 T 60 NaN NaN NaN NaN  NaN NN
rows)
5 rows x 23
columns
In [11]: # Sayisal olmayan verilerin 6zeti
df.describe(include=['O"])
Out [11]:
sku potential_issue ... rev_stop went _on_backorder
count 1687861 1687860 ... 1687860 1687860
unique 1687861 2 ... 2 2
top 3275451 No ... No No
freq 1 1686953 ... 1687129 1676567
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EK 2. On Siparis Tahmininde Python ile Veri Temizleme (Devami)

In [12]: # Sayisal verilerin 6zeti
df.describe()
Out [12]:
national_inv lead_time ... perf_12_month_avg local_bo_qty

count 1687860000000,00 1586967000000,00 ...

1687860000000,00 1687860000000,00

mean 496111800,00 7872267,00 ... -6437947,00 626450,70
std 29615230000,00 7056024,00 ... 25843330,00 33722240,00
min -27256000000,00 0.000000e+00 ... -99000000,00 0.000000e+00
25% 4000000,00 4000000,00 ... 660000,00 0.000000e+00
50% 15000000,00 8000000,00 ... 810000,00 0.000000e+00
75% 80000000,00 9000000,00 ... 950000,00 0.000000e+00
max 12334400000000,00 52000000,00 1000000,00 12530000000,00
In [13]: # sku siitununun silinmesi

df = df.drop('sku’, axis=1)

In [14]: # Son satirin silinmesi
df = df[:-1]

In [15]: df.tail()

Out [15]:

national_inv lead_time in_transit_qgty ...

rev_stop went_on_backorder

1687855 0.0 20 ..
1687856 -1.0 NaN ...
1687857 -1.0 9.0 ...
1687858 62.0 9.0 ...
1687859 19.0 4.0 ..

No No
No No
No Yes
No No
No No
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EK 3. On Siparis Tahmininde Python ile Eksik Verilerin Tamamlanmasi

In [16]: #Eksik degerlerin kontrol edilmesi. Bos hiicrelerin % orani.
total = df.isnull().sum().sort_values(ascending=False)
percent_1 = df.isnull().sum()/df.isnull().count()*100
percent_2 = (round(percent_1, 1)).sort_values(ascending=False)
missing_data = pd.concat([total, percent 2], axis=1, keys=[Total’, ‘%],
sort=False)
missing_data.head()

Out [16]:
Total %

lead_time 100894 6.0
min_bank 1 0.0
potential _issue 1 0.0
rev_stop 1 0.0
stop_auto_buy 1 0.0
In [17]: missing_data

Out [17]:

Total %

lead_time 100894 6.0
min_bank 1 0.0
potential_issue 1 0.0
rev_stop 1 0.0
stop_auto_buy 1 0.0
ppap_risk 1 0.0
oe_constraint 1 0.0
deck_risk 1 0.0
local_bo_gty 1 0.0
perf_12_month_avg 1 0.0
perf_6_month_avg 1 0.0
pieces_past_due 1 0.0
went_on_backorder 1 0.0
national_inv 1 0.0
sales 9 month 1 0.0
sales_6_month 1 0.0
sales 3 _month 1 0.0
sales_ 1 _month 1 0.0
forecast 9 _month 1 0.0
forecast_ 6_month 1 0.0
forecast_3_month 1 0.0
in_transit_qty 1 0.0
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EK 3. On Siparis Tahmininde Python ile Eksik Verilerin Tamamlanmasi (Devam)

In [18]: # Lead time histogrami
df.lead_time.plot.hist()

Out [18]:

<AxesSubplot:ylabel="Frequency'>
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In [19]: # lead_time
df.lead_time = df.lead_time.fillna(df.lead_time.median())
In [20]: # Eksik degerlerin tekrar kontrol edilmesi
total = df.isnull().sum().sort_values(ascending=False)
percent_1 = df.isnull().sum()/df.isnull().count()*100
percent_2 = (round(percent_1, 1)).sort_values(ascending=False)
missing_data = pd.concat([total, percent 2], axis=1, keys=['Total’, ‘%],
sort=False)
missing_data.head()
df.lead_time.plot.hist()
Out [20]:
Total %
national_inv 0 0.0
lead_time 0 0.0
rev_stop 0 0.0
stop_auto_buy 0 0.0
ppap_risk 0 0.0
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EK 3. On Siparis Tahmininde Python ile Eksik Verilerin Tamamlanmasi (Devam)

In [21]: # kategorik siitunlarin 1 ve 0 kodlanmasi
categorical_columns = ['potential_issue', 'deck _risk’, 'oe_constraint',
‘ppap_risk','stop_auto_buy', 'rev_stop', 'went_on_backorder']
for col in categorical_columns:
df[col] = df[col].map({'N0":0, 'Yes":1})
In [22]: df.info()

Out [22]:
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Rangelndex: 1687860 entries, 0 to 1687859
Data columns (total 22 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
national_inv. 1687860 non-null float64
lead_time 1586967 non-null float64
in_transit_qty 1687860 non-null float64
forecast_3_month 1687860 non-null float64
forecast 6_month 1687860 non-null float64
forecast_ 9_month 1687860 non-null float64
sales 1 month 1687860 non-null float64
sales 3 month 1687860 non-null float64
sales 6 month 1687860 non-null float64
sales 9 month 1687860 non-null float64
10 min_bank 1687860 non-null float64
11 potential_issue 1687860 non-null int64

12 pieces_past_due 1687860 non-null float64
13 perf_6_month_avg 1687860 non-null float64
14 perf 12 _month_avg 1687860 non-null float64
15 local_bo_qty = 1687860 non-null float64
16 deck_risk 1687860 non-null int64

17 oe_constraint 1687860 non-null int64

18 ppap_risk 1687860 non-null int64

19 stop_auto_buy 1687860 non-null int64
20 rev_stop 1687860 non-null int64

21 went_on_backorder 1687860 non-null int64
dtypes: float64(15), int64(7)

memory usage: 283.3 MB

©OCoo~NOoOOUOTh WNE O
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EK 4. On Siparis Tahmininde Python ile Normalizasyon islemi

In [23]: # Min-Maks Normalizasyonu
from sklearn import preprocessing
import pandas as pd
scaler = preprocessing.MinMaxScaler()
names = df.columns
d = scaler.fit_transform(df)
scaled_df = pd.DataFrame(d, columns=names)
scaled_df.head()
Out [23]:

national_inv lead time ... stop_auto buy rev_stop went on_backorder

0 0.002205 0.153846 ... 1.0 0.0 0.0
1 0.002205 0.173077 ... 1.0 0.0 0.0
2 0.002205 0.153846 ... 1.0 0.0 0.0
3 0.002205 0.153846 ... 1.0 0.0 0.0
4 0.002206 0.153846 ... 1.0 0.0 0.0
In [24]: scaled_df tail()

Out [24]:

national_inv lead_time in_transit_qty ... rev_stop went_on_backorder

1687855 0.002205 0.038462 0.000000 ... 0.0 0.0
1687856 0.002205 0.153846 0.000000 ... 0.0 0.0
1687857 0.002205 0.173077 0.000000 ... 0.0 1.0
1687858 0.002210 0.173077 0.000033 ... 0.0 0.0
1687859 0.002206 0.076923 0.000000 ... 0.0 0.0
In [25]: #Veri 0n igleme temizleme islemleri yapilmis veri setinin export edilmesi

scaled_df.to_csv("kaggletraindata.csv",index=False)
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EK 5. DNN ile Yapilan Deneylerdeki Model Performans Sonuclari

Gizli Gizli
katman katmanlardaki
Sayisi noron sayilar1  Dropout AUC  Precision F1-Score Recall

Deneyl 1 11 0,9 0775 07157 0,7298  0,7444
Deney2 1 130 0,9 0882 08535 0,7974  0,7482
Deney3 1 5 0,9 0771 08124 0,537 0,4011
Deney 4 1 20 0,9 0,896 08434 0,8216  0,3009
Deney5 1 30 0,9 0887 0843 08139  0,7868
Deney 6 1 30 05 0856 07725 0,7525  0,7336
Deney7 1 30 0.1 0783 05258 0,6784  0,9559
Deney8 1 70 0,9 0899 08675 08119 0,763

Deney9 1 80 0,9 0903 08491 08317 0815

Deney 10 1 90 0,9 0,9 08453  0,8255  0,8066
Deney 11 1 40 0,9 0896 08564 0,8286  0,8026
Deney 12 1 50 0,9 0887 08337 08075  0,7828
Deney 13 1 60 0,9 0896 08252 0,8117  0,7986
Deney 14 1 100 0,9 0,904 0846  0,8346  0,8235
Deney 15 2 10, 20 0,9 0848 07428 07151  0,6894
Deney 16 2 30, 20 0,9 0896 08741 0,7762  0,6981
Deney 17 2 10, 30 0,9 089 08226 07675  0,7193
Deney 18 2 11,11 0,9 0,868 07682 0,7574  0,7469
Deney 19 2 11,15 0,9 0764 0,7354  0,7406  0,7458
Deney 20 2 20, 40 0,9 0839 07875 0,7526  0,7206
Deney 21 2 30, 50 0,9 0844 08168 0,717 0,639

Deney 22 2 60, 80 0,9 0,845 0,8208 07242 0,648

Deney 23 2 100, 120 0,9 0,866 08432 0,7574  0,6875
Deney 24 2 20, 20 0,9 0879 0,789  0,7867  0,7845
Deney 25 2 25, 25 0,9 0887 08137 0,7968  0,7805
Deney 26 2 30, 30 0,9 0,896 0,8394 0,8138  0,7896
Deney 27 2 30, 30 0.2 0,182 03822 04558  0,5645
Deney 28 2 40, 40 0,9 0834 07958 0,77 0,7458
Deney 29 2 50, 30 0,75 0775 0,7074 0,734 0,7627
Deney 30 2 60, 60 038 0,874 08499  0,7644  0,6945
Deney 31 2 5,10 0,9 0869 06574 06735  0,6904
Deney 32 3 5, 10, 20 0,9 0,896 08744 0,7276  0,6229
Deney 33 3 10, 20, 20 0,9 0,855 0,7986 0,6846  0,5991
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EK 5. DNN Yapilan Deneylerdeki Model Performans Sonuclar1 (Devami)

Gizli Gizli
katman katmanlardaki
Sayis1  néron sayillar1  Dropout AUC Precision F1-Score Recall
Deney 34 3 10, 20, 30 0,9 0,882  0,8425 0,7978 0,7575
Deney 35 3 10, 30, 50 0,9 0,886  0,8416 0,7749 0,7181
Deney 36 3 11,11, 11 0,9 0,824 0,691 0,7041 0,7176
Deney 37 3 5,10, 20 0,9 0,895 0,8722 0,7268 0,6229
Deney 38 3 5,10, 11 0,9 0,818 0,8223 0,6424 0,5271
Deney 39 3 2,3,5 0,9 0,488  0,4909 0,6146 0,8218
Deney 40 3 5,8,11 0,9 0,663  0,4945 0,6243 0,8464
Deney 41 3 40, 50, 60 0,9 0,884  0,8048 0,7687 0,7357
Deney 42 3 130, 100, 70 0,9 0,902  0,8568 0,8321 0,8088
Deney 43 3 50, 100, 130 0,9 0,881 0,8671 0,773 0,6974
Deney 44 3 10, 15, 20 0,9 0,872  0,8183 0,7793 0,7438
Deney 45 3 15, 15, 15 0,9 0,885  0,8635 0,7909 0,7296
Deney 46 3 10, 15, 20 0,9 0,872  0,8257 0,7756 0,7313
Deney 47 3 20, 20, 20 0,75 0,84 0,7944 0,742 0,6961
Deney 48 3 20, 30, 40 0,8 0,675 0,6324 0,6568 0,6831
Deney 49 3 30, 30, 30 0,5 0,617  0,7926 0,0896 0,0475
Deney 50 3 30, 40, 50 0,75 0,823  0,7533 0,7587 0,7643
Deney 51 3 30, 50, 50 0,8 0,843  0,7511 0,7815 0,8146
Deney 52 3 50, 60, 60 0,75 0,774  0,7551 0,6426 0,5592
Deney 53 3 60, 70, 80 0,8 0,798  0,7487 0,7106 0,6761
Deney 54 3 30, 50, 50 0,9 0,894  0,8275 0,8192 0,8111
Deney 55 3 30, 50, 50 0,75 0,851 0,7316 0,7835 0,8433
Deney 56 3 30, 50, 50 0,8 0,895  0,8479 0,8119 0,7788
Deney 57 3 30, 50, 50 0,85 0,891  0,8966 0,781 0,6917
Deney 58 4 5, 10, 15, 20 0,9 0,462  0,7738 0,5871 0,7738
Deney 59 4 10,15,20,30 0,9 0,421  0,4412 0,4614 0,4836
Deney 60 4 11,15,15,11 0,9 0,85 0,8668 0,5722 0,427
20, 20, 20, 20,
Deney 61 5 20 0,9 0,852  0,8388 0,7112 0,6173
5, 10, 15, 20,
Deney 62 5 25 0,9 0,784  0,8571 0,6063 0,469
10, 11, 12, 13,
Deney 63 5 14 0,9 0,784  0,6264 0,7503 0,9353
60, 80, 40, 50,
Deney 64 5 100 0,9 0,881  0,8533 0,763 0,69
20, 50, 80, 100,
Deney 65 5 130 0,9 0,875 0,8874 0,6644 0,531
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EK 6. RF ile Yapilan Deneylerdeki Model Performans Sonuclari

Min Min

n_ Max Sample Sample max_ F1-

estimators Depth Split Leaf features AUC Precision Score Recall
Deney1 10 5 3 5 log2 0,932 0,8811 0,868 0,8552
Deney 2 10 5 3 3 log2 0,932 0,8802  0,8678 0,8558
Deney 3 10 5 3 3 log2 0,934 0,8764  0,8714 0,8665
Deney 4 100 5 2 1 log2 0,933 0,8796  0,8716 0,8637
Deney 5 50 10 3 5 log2 0,943 0,8779 0,884 0,8903
Deney 6 10 5 3 3 log2 0,932 0,8802  0,8678 0,8558
Deney 7 50 10 3 5 log2 0,946 0,882 0,885 0,888
Deney 8 100 5 2 1 log2 0,933 0,8796  0,8716 0,8637
Deney 9 50 6 3 5 log2 0,935 0,8792  0,8779 0,8767
Deney 10 10 6 3 3 log2 0,935 0,8747  0,8717 0,8688
Deney 11 20 6 3 5 log2 0,936 0,8813  0,8753 0,8693
Deney 12 20 6 2 1 log2 0,934 0,8841  0,8758 0,8676
Deney 13 75 6 3 5 log2 0,942 0,8751  0,8698 0,8647
Deney 14 80 8 3 5 log2 0,957 0,8939  0,8909 0,888
Deney 15 80 6 3 5 log2 0,947 0,8822  0,8735 0,8649
Deney 16 75 10 3 5 log2 0,959 0,8921  0,8934 0,8948
Deney 17 75 7 3 5 log2 0,937 08767  0,8767 0,8767
Deney 18 75 5 3 5 log2 0,933 0,8824  0,8738 0,8654
Deney 19 75 8 3 5 log2 0,943 08777  0,8792 0,8807
Deney 20 75 9 3 5 log2 0,944 0,8793  0,8825 0,8857
Deney 21 80 10 3 5 log2 0,944 0,8782  0,8817 0,8852
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EK 7. XGBoost ile Yapilan Deneylerdeki Model Performans Sonuclar:

min
Max child F1-

Depth gamma weight AUC  Precision Score Recall
Deney 1 5 0.7 1 0947 08757 0,8793 0,8829
Deney 2 6 0.7 1 0,948 08757 0,8793 0,8829
Deney 3 7 0.7 1 0,947 0,8757 0,8793 0,8829
Deney 4 8 0.7 1 0,948 08757 0,8793 0,8829
Deney 5 9 0.7 1 0,948 0,8757 0,8793 0,8829
Deney 6 5 1 2 0,941 0,8768 00,8829 0,889
Deney 7 6 5 3 0,948 0,8751 0,8794 0,8837
Deney 8 7 7 5 0,948 0,8751 0,8794 0,8837
Deney 9 8 8 2 0,948 0,8751 0,8794 0,8837
Deney 10 8 1 5 0,948 0,8751 0,8794  0,8837
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