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Comparative Performance Analysis of Machine Learning Algorithms in the Retail
Industry: Black Friday Sales Forecasting

Vahid SINAP *

oz

Biiyiik perakende zincirlerinin sube aglarinin geniglemesi, miisteri tabanlarimin biiyiimesi ve artan miisteri profili
heterojenligi satis tahminleme stire¢lerinin karmasikligint artirmaktadir. Miisteri ¢esitliligi ve bu ¢esitliligin yonetilmesi,
perakendeciler i¢in hem stratejik planlama hem de operasyonel diizeyde uygulama agisindan dnemli bir giicliik
olusturmaktadir. Bu noktada, miisteri segmentasyonu ve kisisellestirilmis pazarlama stratejileri gelistirmek, her bir
miisteri grubuna ozel yaklasimlar belirlemek ve bu ¢esitliligi anlayarak etkili bir sekilde yonetmek onem kazanmaktadr.
Gelisen teknolojiler, dzellikle makine dgrenmesi yontemleri s6z konusu zorluklarla basa ¢ikma potansiyeli sunmaktadir.
Bu kapsamda arastirmanin amaci, bir perakende firmasinin Black Friday giiniindeki satis veri seti iizerinde Dogrusal
Regresyon, Rastgele Orman Regresyonu, K-En Yakin Komsu Regresyonu, XGBoost Regresyonu, Karar Agaci Regresyonu
ve LGBM Regresyonu isimli makine ogrenmesi algoritmalart araciligiyla satis tahminlemesi gergeklestirmek ve
algoritmalarin  performanslarimn  karsilagtirarak en iyi performans gosteren algoritmayr belirlemektir. Ayrica,
GridSearchCV kullanarak hiperparametrelerin ayarlanmas: ve bu ayarlamalarin modellerin performanslarina etkisinin
incelenmesi amaclanmaktadir. Buna ek olarak, veri seti iizerinde Kesifsel Veri Analizleri yiiriitiilerek, perakende
sektoriindeki isletmelerin ellerinde bulunan verilerden ne tiir bilgiler ¢ikarabileceklerine ve bu bilgileri nasil
degerlendirebileceklerine iliskin bir rnek olusturmak arastirmanin diger onemli bir amacidir. Arastirmadan elde edilen
sonuglara gore, satislart tahminlemede en basarili algoritma GridSearchCV ile hiperparametreleri ayarlanmzs XGBoost
Regresyonu olmustur. Firma miisterilerinin en ¢ok 26-35 yas araliginda bireylerden olustugu, erkek miisterilerin
kadinlara, bekar miisterilerin evlilere gére onemli él¢iide daha yiiksek tutarly aligverisler yaptigt saptanmistir. Ayrica,
satin alim tutari ortalamast baglaminda bakildiginda en yiiksek harcama ortalamasina sahip yas grubu 51-55 yas aralig
olarak tespit edilmistir.
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ABSTRACT

The expansion of branch networks of large retail chains, the growth of their customer base, and the increasing diversity
of customer profiles are exacerbating the complexity of sales forecasting processes. Managing this diversity and its
implications presents a significant challenge for retailers in terms of both strategic planning and operational
implementation. At this point, developing customer segmentation and personalized marketing strategies, determining
unique approaches for each customer group, and effectively managing this diversity are becoming increasingly crucial.
The emerging technologies, particularly machine learning methods, present the potential to cope with these challenges.
In light of this, the main objective of the research is to perform sales forecasting on a retail company's Black Friday sales
data using machine learning algorithms named Linear Regression, Random Forest Regression, K-Nearest Neighbors
Regression, XGBoost Regression, Decision Tree Regression and LightGBM Regression and determine the best
performing algorithm by comparing their performances. It is also aimed to tune the hyperparameters using
GridSearchCV and examine the effect of these adjustments on the performance of the models. Additionally, Exploratory
Data Analysis will be conducted on the dataset to create a sample example for businesses in the retail sector on how they
can extract useful information from their available data and effectively evaluate it. According to the results obtained from
the research, the most successful algorithm in predicting sales was the XGBoost Regression with hyperparameters tuned
using GridSearchCV. It has been determined that the majority of the company's customers consist of individuals aged 26-
35, with male customers making significantly higher purchases compared to females and single customers spending more
than married ones. Furthermore, when examining the average amount of purchases made by each age group, it was
identified that those within the range of 51-55 years had the highest average spending rate.
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GIRIS

Black Friday, Amerika'da baslayan ancak zamanla diinya genelinde biiyiik ragbet goéren bir aligveris
fenomenidir. Amerika'da Siikran Giinii'nden sonraki cuma giinii olarak kutlanan bu giin, yiiksek indirimler,
ozel teklifler ve cazip firsatlarla dolu aligveris maratonu olmakla bilinmektedir (Alagarsamy ve dig., 2023).
Black Friday c¢ogu perakendeci agisindan degerlendirildiginde ise yilin en yogun giinii olarak
nitelendirilmektedir. Oyle ki Black Friday'den Noel Tatili’ne kadar gecen bir aylik siiregte yaklasik olarak tiim
yillik perakende satislarin %30'unun gerceklesmesiyle bu donem birgok isletme agisindan yilin en zahmetli
ancak buna karsin karl1 donemi olarak goriilmektedir. Bununla birlikte Black Friday giinii gerceklesen satig
oranlarinda da yildan yila artis yasanmaktadir. Pazaryerleri ve bireysel kullanicilar i¢cin 6deme altyapisi
saglayan Iyzico‘nun 2022 Black Friday dénemini kapsayan cevrimici alisveris istatistiklerine gore Iyzico
tizerinden Tirkiye’de, 2022 yilinda, bir 6nceki yila oranla islem hacminde %145.7, islem adedinde ise %27.1
artis gerceklesmistir. Tek seferde gergeklestirilen ortalama siparis harcamasi 337.5 TL’den 652 TL ye ulasarak
%93’liik artis yasannustir (Iyzico, 2022). Benzer sekilde, iiye isyerlerine tiim ddeme siireclerini tek bir
sistemden yonetme imkani tanityan 6deme platformu Craftgate lizerinden 2022 Kasim ayinda gerceklesen
odeme hacmi, Ekim ayina gore %203, 2021’in Kasim ayina oranla ise %867 artis gdstermistir. Odeme adedi
acisindan bakildiginda Kasim ayindaki 6deme adedi Ekim ayina kiyasla %178 yiikselmis, Kasim 2022’deki
6deme adedi, bir 6nceki yila gore %445°1ik bir artis sergilemistir (Yalgin, 2022).

Tiiketiciler Black Friday doneminde daha ¢ok aligveris yapma egiliminde olduklarindan perakendeciler bu
tiir aligveris donemleri yaklastikca ciddi bir hazirlik siirecine girmektedirler (Swilley ve Goldsmith, 2013).
Perakendeciler genellikle bu aligveris etkinligine hazirlik olarak daha fazla calisan ise almakta, iirlinlerin
stoklarim1 artirmakta, yeni promosyonlar hazirlamakta ve magazalarini cazip kilacak diizenlemeler
gerceklestirmektedirler. Bunun yani sira perakendeciler, miisterileri ¢evrimigi veya fiziksel magazalarina
cekmek i¢in cesitli reklam kampanyalar1 yiiriitmektedirler. S6z konusu hazirliklardan en yiiksek verimi
alabilmek i¢in bu hazirliklarin miisteri odakli gelistirilmesi gerekmektedir (Trung ve dig., 2021). Dolayist ile
misterilerin aligveris aligkanliklarini en iyi sekilde anlamak, perakendecilerin en fazla kan elde etmelerine
yardimc1 olacak daha etkili pazarlama stratejileri gelistirmelerine olanak tanimaktadir.

Gilinlimiizde biiyiikk 6lgekli igletmelerin miigteri tabanlarinin geniglemesiyle miisteri ihtiyaglarii ve
aligkanliklarin1 anlamak igletmeler agisindan 6nemli bir zorluk haline gelmistir. Gegmiste isletmelerin
genellikle kiiciik o6lgekli olmasi miisteri iligkilerinin daha kisisel bir seviyede kurulabilmesine olanak
tanimaktaydi. Ozellikle siipermarketler veya biiyiik magazalar yerine yerel esnaflarin ve kiigiik isletmelerin
cogunlukta olmasi miisteriyle yakin iliskiler kurulabilmesine, miisterilerin aligveris aligkanliklarin1 dogrudan
gdzlemlenebilmesine ve ihtiyaclarina daha etkili bir sekilde yanit verilebilmesine imkan vermekteydi (Wu ve
dig., 2018). Ancak, zamanla bu kiigiik isletmeler biiyiiyerek ulusal veya uluslararasi ¢apta faaliyet gosteren
biiyiik perakende zincirlerine doniismesiyle isletmelerin miisteri sayilart artmis ve misteri profilleri karmagik
hale gelmistir. Yiizlerce subesi olan biiyiik perakende zincirleri, miisterilerinin kisisel tercihlerini, aligveris
aligkanliklarini ve ihtiyaglarin1 anlamakta zorlanmaya baglamistir (Meyer ve Schwager, 2007). Bu ihtiyaglari
karsilama kapsaminda, gelisen teknolojilerle birlikte 6zellikle makine 6grenmesi yontemleri 6nemli bir rol
iistlenmektedir.

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin veri setlerindeki desenleri tanimas1 ve bu desenleri kullanarak
yeni veriler tizerinde tahminler yapabilmesi i¢in kullanilan bir yapay zeka alt dalidir (Bi ve dig., 2019).
Temelde, bir makine 6grenmesi modeli, belirli bir gorevi yerine getirmek veya belirli bir problemi ¢6zmek
icin tasarlanmaktadir. Bu model, ge¢mis verileri analiz ederek 6grendigi bilgileri, gelecekte benzer gorevleri
gergeklestirmek i¢in kullanmaktadir (Alzubi ve dig., 2018). Makine dgrenmesi pazarlama alani baglaminda
diisiiniildiigiinde biiyiik perakende zincirlerinin genis veri setlerini analiz ederek miisteri davranislarini anlama
ve satig tahminlemesi yapma amaciyla kullanilabilmektedir. Bu teknoloji, gegmis alisveris aliskanliklari, yas,
cinsiyet, gelir diizeyi gibi demografik bilgiler, cografi konum, hava durumu gibi digsal faktorler ve miisteri
web sitesindeki gezinme davraniglar gibi diger faktorler iizerinden miisteri segmentasyonu yaparak, her bir
miisteri grubunun ihtiyaglarina 6zel stratejiler gelistirmeyi miimkiin kilabilmektedir (Timoshenko ve Hauser,
2019). Black Friday gibi yogun alisveris donemlerinde, makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilarak
gerceklestirilen satig tahminlemeleri ile stok yonetimi optimize edilebilmekte ve miisterilere 6zel indirimler
sunularak satiglar artirilabilmektedir. Bu sayede, biiyiik perakende zincirleri, gegmisteki kiigiik isletmelerin
kigisel yaklasimlarini modern teknolojilerle birlestirerek siirdiirebilmekte ve miisteri memnuniyetini
artirabilmektedir (Bohanec ve dig., 2017). Ayrica, Black Friday gibi yiiksek aligveris yogunlugunun
yasanacagi ongoriilen donemlere yonelik satis tahminlemesi gergeklestirilerek stok durumlari, gerekli is giicii
gibi faktorler hicbir aksakliga sebep olmayacak sekilde ayarlanabilmektedir. Bu baglamda, biiylk
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perakendeciler olan Apple, Amazon ve Walmart gibi firmalar da satiglarin1 ve miisteri davranigini analiz etmek
ve kigisellestirilmis iletisimler sunmak i¢in makine 6grenmesi algoritmalarini1 kullanmaktadirlar (Marr, 2016).
Ancak, makine dgrenmesinin énemli getirilerinin yan1 sira bazi zorluklari da bulunmaktadir. Ornegin, modelin
veriler lizerindeki performansi, veri kalitesi ve miktariyla dogrudan iliskilidir. Eger yetersiz, yanlis veya eksik
verilerle ¢alisiliyorsa, modelin dogrulugu ve giivenilirligi 6nemli 6l¢iide azalabilmektedir. Ayrica, makine
ogrenmesi modellerinin karmasikligi ve anlasilabilirligi de bir zorluk olarak goriilmektedir. Cok karmasik
modeller, i¢ mekanizmalariin anlagilamaz ve Kkararlarinin agiklanamaz olmasi sebebiyle "siyah kutu™ olarak
adlandirilmaktadir (Hassija ve dig., 2024). Bu durum, modelin giivenilirligini ve kabul edilebilirligini
azaltabilir.

Veri giivenilirligi ve kalitesi, aciklanabilirlik sorunu, biiyiik veri ihtiyaci, gizlilik ve etik sorunlar1 bu
teknolojinin uygulanmasini kisitlayan faktorler arasinda yer almaktadir (Jagatheesaperumal ve dig., 2021).
Ayrica, dogru algoritmanin se¢imi, dogru bir modelin gelistirilmesinde 6énemli bir rol oynamaktadir. Dogru
algoritmanin se¢imi, modelin tahmin yeteneklerini ve dogrulugunu da biylik o6lciide etkilemektedir.
Gelistirilen model i¢in hangi algoritmanin daha iyi ve verimli olacagi dikkat edilmesi gereken diger bir
husustur. Her algoritmanin avantajlar1 ve dezavantajlar1 oldugundan, dogru algoritma se¢imi yapmak
isletmelerin ve miisterilerin ¢ikarlarin1 korumak agisindan 6nemli goriilmektedir. Dogru algoritmanin
secilmesi Onemli oldugu kadar, model hiperparametrelerinin belirlenmesi de Onemli bir adimdir.
Hiperparametreler, bir modelin 6grenme siirecini kontrol eden ayarlar olarak diisiiniilebilir ve dogru sekilde
ayarlanmalart modelin performansim biyiik olgiide etkileyebilmektedir (Eker ve dig., 2023). Ancak, bu
hiperparametrelerin dogru sekilde belirlenmesi genellikle deneme-yanilma yontemiyle yapilir ve bu, zaman
alabilir ve uzmanlik gerektirebilir. Otomatik makine 6grenmesi (AutoML), bu tiir zorluklar1 asmak i¢in
gelistirilen bir yaklasimdir. AutoML, makine 6grenmesi siirecini otomatiklestirerek, veri seti {izerinde
calisacak en iyi modeli ve bu model i¢in en iyi hiperparametreleri belirlemeye ¢alismaktadir (Selvi ve dig.,
2021). Bu yaklasim, makine 6grenmesi konusunda uzman olmayan kisiler i¢in model se¢imi ve hiperparametre
ayarlama gibi karmagik adimlar1 daha erisilebilir hale getirebilmektedir. AutoML, farkli algoritmalar1 ve
hiperparametre ayarlarin1 deneyerek en iyi kombinasyonu bulmaya ¢alismakta ve bu sayede makine 6grenmesi
modellerinin daha verimli ve etkili olmasini saglamaktadir (Ozdemir ve Orslii, 2019). Buna ek olarak, veri 6n
isleme adimlar1 veri setindeki giiriiltiiyii azaltarak ve eksik verileri diizelterek modelin performansini
artirabilmektedir (Garcia ve dig., 2016). Bu sayede modelin gelecekteki trendleri ve miisteri davraniglarii
daha dogru bir sekilde anlamas1 saglanabilmektedir. Ayn1 zamanda veri setinin yapisina uygun gorsellestirme
teknikleri kullanilarak elde edilen bulgular miisteri davraniglarini ve ihtiyaglarini daha anlasilir hale getirerek
magaza sahiplerine miisterilerini daha iyi anlama konusunda yardimc1 olabilmektedir. Bu agidan, perakende
sektoriindeki isletmelerin etkili pazarlama stratejileri gelistirmeleri ve miisteri ihtiyaglarina daha iyi yanit
vermeleri igin model kurulum asamalari, segilen algoritmalar ve veri 6n isleme adimlari baz1 zorluklara sahip
olsa da kritik bir dnem tagimaktadir.

Bu aragtirmanin temel amaci, perakende sektdriinde makine 6grenmesi algoritmalarinin etkinligini ve
uygulanabilirligini degerlendirmektir. Ozellikle biiyiik perakende zincirlerinin genis veri setleri iizerinde
gergeklestirilen miisteri segmentasyonu, satig tahminlemesi ve stok yonetimi gibi kritik islemlerde kullanilan
Dogrusal Regresyon (Linear Regression - LR), Rastgele Orman Regresyonu (Random Forest Regressor - RF),
K-En Yakin Komsu Regresyonu (K-Nearest Neighbors Regression - KNN), XGBoost Regresyonu (XGBoost
Regression - XGB), Karar Agacit Regresyonu (Decision Tree Regression - DT) ve LGBM Regresyonu
(LightGBM Regression - LGBM) isimli makine 6grenmesi algoritmalar1 detayli bir sekilde incelenecek ve bu
algoritmalarin gosterdigi performanslar karsilastirilacaktir. Buna ek olarak aragtirmanin diger bir nemli amac1
GridSearchCV kullanarak hiperparametrelerin ayarlanmasi ve bu ayarlamalarin modellerin performanslarina
etkisinin incelenmesidir. Black Friday satis veri seti tizerinden elde edilen sonuglarla farkli makine 6grenmesi
modellerinin farkli hiperparametre ayarlariyla tahminleme yeteneklerini performans metriklerine bagli olarak
objektif bir sekilde degerlendirmek aragtirmanin odak noktasini olusturmaktadir. Bu gergevede, her bir
algoritmanin avantajlari, dezavantajlari1 ve uygulama alanlari ele alinarak perakende sektoriindeki isletmelerin
makine dgrenmesi tekniklerini daha etkili bir sekilde kullanmalarina olanak saglanacaktir. Ayrica bu ¢alisma,
perakende sektoriindeki isletmelerin pazarlama stratejilerini giiclendirmeleri, miisteri memnuniyetini
artirmalar1 ve yogun aligveris dénemlerinden en yiiksek fayday1 elde edebilmeleri agisindan bir rehberlik
gorevinde bulunmay1 hedeflemektedir.

1. ILGILI ARASTIRMALAR

Satis tahminleme ve makine Ggrenmesi iizerine yapilan arastirmalar, perakende sektoriinde Gnemli
gelismeler saglamistir. Bu baglamda, alanyazinda bazi 6ne ¢ikan ¢alismalar incelenmistir.
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Nacar ve Erdebilli (2021) gergeklestirdikleri ¢aligmada satin alma tahmininde yasanan zorluklar1 ve bu
zorluklarin neden oldugu olumsuz etkileri ele almiglardir. Cok boyutlu verilerin yonetilmesinde karsilasilan
zorluklar vurgulanmis ve bu durumun isletmeler i¢cin ne gibi sorunlar dogurabilecegi agiklanmistir. Makine
O0grenmesi ve yapay zeka tekniklerinin, 6zellikle satin alma tahminindeki zorluklara ¢6ziim getirebilecegi
belirtilmistir. Calismanin uygulama boliimiinde, LR, Ridge, Lasso, ElasticNet, KNN ve RF isimli makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak bir satin alma tahmin modeli gelistirilmistir. Bu modelleme ¢alismasinda
en iyi performansi RF algoritmasi gostermistir. Dilki (2020) tarafindan yapilan ¢alismada siniflandirma
problemleri iizerinde durulmus ve daha dnce piyasaya siiriilen benzer {irlinlerin verileri kullanilarak {iriiniin
satilma olasiliginin tahmin edildigi bir model gelistirilmistir. Kullanilan denetimli 6grenme algoritmalar:
arasinda KNN, Naive Bayes (NB) ve Destek Vektér Regresyonu (Support Vector Regression — SVR) yer
almaktadir. Sonug olarak, KNN algoritmasinin en yiiksek dogruluk orani olan %71 ile en iyi performansi
gosterdigi belirlenmistir. Bestas (2023) ¢alismasinda, ilag sektoriinde satiglarn 6nemini vurgulamis ve bu
satiglarin gelecekteki trendlerinin tahmin edilmesinin gerekliligine dikkat ¢ekmistir. Gilineydogu Anadolu
bolgesindeki bir eczanenin ii¢ yillik satig verileri incelenerek, makine 6grenmesi ve zaman serileri analizleri
kullanilarak gelecek 15 giine ait satiglarin tahmini yapilmistir. Calisma sonucunda, en basarili tahmin
yonteminin ARIMA modeli oldugu ve bu modelle elde edilen ortalama hatalarin karekok degerinin 23 oldugu
belirtilmistir. Ecemis ve Irmak (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, paslanmaz gelik sektdriinde faaliyet
gosteren bir firmanin satig tahminleri tizerine odaklanilmistir. Calismada, firmanin Ocak 2008 ile Mart 2016
tarihleri arasindaki giinliik satis verileri kullanilarak, sektorlere gore satis tahminleri yapilmistir. Veri setindeki
satig hareketleri miisteri bilgileriyle eslestirilerek, sektorlere ait satis rakamlar1 belirlenmistir. SVR ve Yapay
Sinir Aglar (Artificial Neural Network — ANN) kullanilarak toplam satis ve sektorlere gore satig tahminleri
gerceklestirilmistir. Yapilan uygulama sonucunda, SVR yonteminin diger yontemlere gore nispeten daha
basarili oldugu tespit edilmistir. Kayakus ve digerleri (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, hafif ticari arag
satiglarinin tahmin edilmesi tizerine odaklanilmistir. Calismada, hafif ticari ara¢ satig ve ithalatinin tahmin
edilmesinin genel ekonomik gdstergelerin degerlendirilmesine ve otomotiv firmalari igin etkin kurumsal
kaynak planlamasi ve verimli kaynak kullanimi saglamasina katki saglayacagi disiintilmiistiir. Tasarlanan
tahmin modeli, dnceki ¢aligmalarin analizi ve hafif ticari ara¢ satiglarini etkileyebilecek makroekonomik
degiskenlerin modele dahil edilmesiyle olusturulmustur. Modelin basarisini 6lgmek i¢in ANN, ¢oklu dogrusal
regresyon (Multiple Linear Regression - MLR) ve DT gibi makine 6grenmesi yontemleri kullanilmustir.
Yapilan ¢alisma sonucunda, YSA yonteminin %94,6 dogruluk ile en basarili yontem oldugu tespit edilmistir.
Erol ve inkaya (2024), satis tahmini igin derin 6grenme ve transfer 6grenme yontemlerinin kullanildig bir
calisma gerceklestirmistir. Calismada, farkli iirlinlerin satis tahmin modellerinden elde edilen bilgilerin,
gelecekteki tahmin modellerine aktarilmasi i¢in derin transfer 6grenme yaklagimi Snerilmistir. Bu yontem,
satig verilerini tek degiskenli zaman serisi olarak ele almakta ve uzun kisa vadeli hafiza (Long Short-Term
Memory - LSTM) aglarin1 kullanmaktadir. Yapilan deneysel calismalar, Onerilen yontemin tahmin
dogrulugunu artirdigin1 ve egitim siiresini azalttigin1 gostermektedir. Cicek ve Selguk (2023)
gerceklestirdikleri ¢alismada demografik ozellikleri kullanarak cesitli makine 6grenmesi teknikleri ile
bireylerin sanal market kullanimlari tahmin edilmis ve en yiiksek dogruluk oranina rasgele orman teknigi ile
ulagilmigtir (%78 dogruluk). Ramachandra ve digerleri (2021), ¢alismalarinda gelistirdikleri regresyon modeli
ile miisteri davraniglari ile iiriin tercihleri arasindaki iligskiyi analiz etmeyi amaglamislardir. Model, belirlenen
degiskenler arasindaki iligkiyi %86 oraninda dogrulukla tahmin etmistir. Chen ve digerleri (2021) Keras ve
TensorFlow ile egiterek gelistirdikleri yapay sinir agi modelini kullanarak misteri taleplerini 6ngdrmeye
odaklanmislardir. Arastirma kapsaminda gelistirilen modelin miisteri aligkanliklarin1 ve iiriin tercihlerini
belirlemede etkili oldugu sonucuna ulasilmistir. Awan ve digerleri (2021) yaptiklar1 ¢alismada LR ve RF
regresyonu algoritmalarim kullanarak {iriinlerin satis tahminlemelerini gergeklestirmislerdir. Uriin
segmentasyonu ve talep analizi konularinda cesitli veri madenciligi yaklasimlarimin nasil entegre
edilebilecegini gosteren calismada gelistirilen model, satig tahmini i¢in %89'luk bir dogruluk yakalamistir.
Cheriyan ve digerleri (2018) satis tahminlemesi i¢in LR kullandiklar1 arastirmalarinda, bu yontemin
organizasyonlar i¢in etkili bir ara¢ oldugunu ortaya koymuslardir. LR, belirli bir sonucu etkileyen faktorleri
anlamak ve degerlendirmek amaciyla, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligskiyi modellemek i¢in kullanilmaktadir. Liao ve digerleri (2020) otomobil iiriinlerinin satiglarini
tahmin etmek amaciyla y1gin modelleme (mass customization) yaklagimini kullanmiglardir. Calisma dahilinde
miisterilerin otomobil pargalarina olan ilgisini ve satin alma davranislarini belirlemede etkili bir regresyon
modeli gelistirilmistir. Niu (2020) yiiriittiigii arastirmada satis is planlarin1 dngérmek igin XGB regresyonu ve
LR algoritmalarindan faydalanmistir. Calismada satis gegmisi ve {irlin 6zellikleri iizerinden gelecekteki
satiglar1 tahmin etmeye odaklanarak satis tahminleme modeli gelistirmistir. Gelistirilen LR modeli, belirli bir
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iiriiniin satis tahminlemesini gerceklestirmede %78'lik bir dogruluk orani elde etmistir. Zeng ve digerleri
(2019), Cin festivallerini inceleyerek, kullanicilarin ¢evrimici tarama ve satin alma davranislarini
degerlendirmislerdir. Arastirmadan elde edilen sonuglar, kullanicilarin ¢evrimigi davranislarindan elde edilen
verilerin, satiglar1 artirmak i¢in Oneri sistemleri ve gevrimigi {lirlin promosyonlart gibi uygulamalarda nasil
kullanilabilecegini gostermektedir. Ma ve Sun (2020) calismalarinda ¢evrimigi reklamlarin dinamik
ozelliklerini anlamak ve kesfetmek amaciyla derin 6grenme (deep learning) yontemleri ile ¢evrimici reklamlari
incelemiglerdir. Alibaba tarafindan sunulan kiiresel aligveris festivallerinin ¢evrimici reklamlarinin
etkilesimlerini analiz ederek, Ozellikle e-ticaret alaninda makine Ogrenmesi uygulamalarinin nasil
kullanilabilecegi konusunda degerli bir bakis acis1 sunmuslardir.

Perakende sektoriinde satis tahminleme ve makine 6grenmesi konularinda gerceklestirilen arastirmalar,
miisteri davraniglarini analiz etmek, {iriin taleplerini ngdrmek ve satis tahminlemelerini optimize etmek adina
onemli gelismeler saglamistir. Bu calismalar, regresyon modelleri, yapay sinir aglari, veri madenciligi
teknikleri, LR ve derin 6grenme gibi ¢esitli makine 6grenmesi yaklagimlarini igermekte ve organizasyonlara
etkili araglar sunmaktadir. Buna dayali olarak perakende sektoriindeki aktorler, makine 6grenmesi modellerini
kullanarak miisteri segmentasyonu, iiriin talep analizi ve satig tahminleme gibi degerlendirmelerden elde
ettikleri sonuclar dogrultusunda stratejik ve operasyonel kararlar alabilmektedirler. Bu calismada ise
perakende sektoriinde 6nemli bir giin olan Black Friday giiniine yonelik gerceklestirilecek satig tahminleme
gorevi agisindan hangi makine 6grenmesi algoritmasinin en iyi performansi sergiledigi arastirilmaktadir.
Alanyazindaki aragtirmalara ek olarak ise GridSearchCV kullanilarak gergeklestirilen hiperparametre
ayarlamalarinin varsayilan hiperparametrelere gére model performansina nasil etki ettigi irdelenmektedir.

2. KULLANILAN ALGORITMALAR

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin veriler lizerinden 6grenmesini saglayan bir alan olarak 6ne
cikmaktadir. Bu alandaki algoritmalar, genellikle denetimli 6grenme, denetimsiz 6§renme ve pekistirmeli
ogrenme olmak iizere li¢ temel kategoriye ayrilmaktadir.

Denetimli 6grenme, hem girdi (input) hem de ¢ikti (output) verilerine dayali olarak bir model
gelistirmektedir (Sen ve dig., 2020). Bu tiir algoritmalar, 6grenme siirecinde etiketlenmis veri kiimesini
kullanmaktadir. Smiflandirma ve regresyon algoritmalari, denetimli O0grenmenin iki ana alt dalim
olusturmaktadir. Smiflandirma, belirli bir girdi i¢in dogru sinifi tahmin etmeye galismaktadir. Ornegin, bir
sirket miisteri geri bildirimleriyle ilgili bir anket diizenlediginde, siniflandirma algoritmalarini kullanarak bu
geri bildirimleri analiz edebilir. Bu baglamda, algoritma, miisteri yorumlarin1 olumlu, olumsuz veya nétr
olarak simiflandirabilmektedir. Regresyon ise ¢iktinin siirekli bir sayisal deger oldugu durumlarda
kullamlmaktadir. Ornegin, bir sirket reklam harcamalari ile satislar arasindaki iliskiyi anlamak amaciyla
regresyon analizi kullanabilmektedir. Bu a¢idan reklam harcamalar siirekli bir sayisal deger olarak kabul
edilirken, satis hacmi regresyon analizi ile tahmin edilmeye calisilir. Bu sayede reklam biitgesinin artirilmasi
veya azaltilmasinin, satiglara olan etkisi daha net bir sekilde anlagilabilmektedir.

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri kiimesi lizerinde ¢aligmaktadir. Bu tiir algoritmalar, veri i¢indeki
yapilart kesfetmeye calisarak genellikle gruplamalar (clustering) ve boyut indirgeme (dimensionality
reduction) gibi gorevlerle ilgilenmektedir. Pekistirmeli 6grenme ise bir yapay zekd ajaninin cevresiyle
etkilesimde bulunarak belirli bir gorevi 6grenmeye ¢alistif1 bir 6grenme yaklasimini ifade etmektedir. Bu
paradigma iginde ajan, ¢esitli eylemleri gergeklestirir ve bu eylemlerin sonuglarina bagli olarak ddiiller veya
cezalar alir. Ajan dogru bir eylem yaptiginda 6diillendirilir, yanlis bir eylem yaptiginda ise cezalandirilir. Bu
sekilde istenen davranisi 6grenmektedir (Sathya ve Abraham, 2013). Son dénemlerde, denetimli ve denetimsiz
Ogrenmenin bir birlesimi olarak ortaya ¢ikan yar1 denetimli 6grenme algoritmalar1 belirli problemlerde
kullanilmaktadir. Yart denetimli 6grenme hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis veri kiimesini kullanarak
Ogrenen algoritmalan ifade etmektedir. Genellikle biiyiik veri setlerinde, verilerin yalnizca bir kisminin
etiketlenmis oldugu durumlar i¢in kullanilmaktadir (Van Engelen ve Hoos, 2020).

Makine 6grenmesi algoritmalari, problem tiiriine ve kullanilacak veri kiimesine bagli olarak secilmektedir.
Bu aragtirmada, bir perakende firmasinin Black Friday giiniinde yaptig1 satiglar1 tahminlemek amaciyla LR,
RF, KNN, XGB, DT ve LGBM olmak iizere toplam alt1 adet denetimli regresyon algoritmas1 kullanilmistir.

2.1. Dogrusal Regresyon

LR, istatistik ve makine 6grenmesinde kullanilan temel bir regresyon analiz yontemidir. Bu yontem, bir
bagimsiz degiskenin, bir veya birden fazla bagimli degiskeni, tahmin etmesi i¢in kullanilmaktadir (Kim ve
dig., 2022). LR, bu bagimlilik iligkisini birinci dereceden bir polinomla ifade eder ve genellikle Esitlik 1°deki
formiil ile temsil edilir:
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Y=B+ X + € (1)

Bu formiilde Y, bagimli degiskeni; X, bagimsiz degiskeni temsil etmektedir. Sy, LR nin kesme noktasini
ifade eden sabit bir katsayidir. 8;, bagimsiz degiskenin yani X 'in katsayisini belirtmektedir. € ise hata terimidir
ve gozlemlenen ve tahmin edilen deger arasindaki farki ifade etmektedir. LR, gozlemler arasindaki iliskiyi
simgeleyen en uygun dogruyu (regresyon ¢izgisini) bulmaya calismaktadir. Bu, genellikle gozlemler
arasindaki hatalarin karelerinin toplamini minimize eden en kiigiik kareler yontemi ile gergeklestirilmektedir.
LR analizi, bagimsiz degiskenin etkisinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini belirlemek ve gelecekteki
degerleri tahmin etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.2. Rastgele Orman Regresyonu

RF teknigi, bir¢ok karar agacinin bir araya getirilmesi ile olusturulan bir topluluk 6grenmesi (ensemble)
modelidir. RF, agaclarin rastgele 6rnekler ve dzellikler tizerinde egitildigi bir yontemdir. Agaglar arasindaki
cesitliligi artirmak ve asir1 6grenmeyi (overfitting) 6nlemek igin kullanilmaktadir (Jain ve dig., 2022). RF,
ekseriyetle Esitlik 2’°deki formiil ile ifade edilmektedir.

M
Y =By + Zj=1]j-(X) Ty 2)

S6z konusu formiilde Y bagimli degiskeni temsil etmektedir. S, modelin sabit bir terimini gosteren bir
katsayidir. M kullamlan agag sayisim simgelemektedir. f;(X) bir agacin bagimli degiskeni tahmin etmek igin
kullandig1 fonksiyonu belirtmektedir. € hata terimidir ve gozlemlenen ve tahmin edilen deger arasindaki farki
ifade etmektedir. RF, her agacin rastgele bir alt kiimesi tizerinde egitildigi ve her biri farkli 6zellikleri dikkate
aldig1 i¢in genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Topluluk 6grenmesi modeli, birbirinden farkli agaglarin
tahminlerini birlestirerek genel bir tahmin olusturur ve bu genellikle daha giiclii ve kararli bir regresyon modeli
saglamaktadir. RF, biiyiik boyutlu veri setleriyle basa ¢ikabilmekte, giiriiltiilii veya eksik verilerle etkili bir
sekilde galisabilmektedir. Veri setinin boyutuna ve dlgegine duyarliligi azdir. Ayrica, 6zellik se¢imi konusunda
da etkili olmakla birlikte asirt uyum sorununu onleyerek daha iyi genellestirme saglamaktadir (Eker ve dig.,
2023). Bu yontem 6zellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde etkili olmaktadir.

2.3. K-En Yakin Komsu Regresyonu

KNN, bir gézlemin tahmin edilmesinde, komsu gozlemlerin ortalamasinin kullanildig1 bir regresyon
yontemidir. Bu yontem, bir 6rnegi tahmin etmek i¢in en yakin k komsusunun etkisini kullanir (Kohli ve dig.,
2020). KNN, Esitlik 3’teki formiil ile ifade edilmektedir.

N 1 *
W=7y U ©

Esitlikteki formiilde Y(r), = noktasinin tahmini degerini temsil etmektedir. £ komsu sayisini gostermektedir.
Y,;, = noktasina en yakin £ komsunun bagimli degisken degerlerini simgelemektedir. KNN, bir 6rnegi tahmin
etmek i¢in, 6nce bu drnek ile diger tiim 6rnekler arasindaki uzakliklari hesaplamaktadir. Daha sonra, en yakin
£ komsuyu secer ve bu komsularm bagimli degisken degerlerinin ortalamasini kullanarak tahmin yapar.
Uzaklik hesaplama genellikle Oklidyen Mesafe veya Manhattan Mesafe gibi metriklerle gergeklestirilir. KNN,
ozellikle veri setinin diizensiz dagildigi ve karmasik yapilari olan durumlarda kullanighdir.

2.4. XGBoost Regresyonu

XGB, bir dizi zayif dgrenici (weak learner) modelin bir araya getirilmesiyle giiglii bir model olusturma
hedefindedir. XGB, o6zellikle regresyon problemlerinde yiiksek performans sergileyen bir gradyan artirma
(gradient boosting) algoritmasidir. Bu yontem, zayif tahmincileri (genellikle karar agaglari) birlestirerek gii¢lii
bir model olusturmaktadir (Zhu ve dig., 2021). Gradyan artirma algoritmalari, dnceki tahmincilerin hatalarini
diizeltmeye odaklanarak iteratif bir sekilde ogrenmektedir. Gradyan artirmanm temel prensibi, bir hata
fonksiyonunun (loss function) gradyanina gore bir sonraki tahmincinin parametrelerini giincellemektir. Bu
siireg, kayip fonksiyonunu minimize etmek iizere gergeklestirilir (Wang ve dig., 2022). XGB, Esitlik 4’te yer
alan formiille temsil edilmektedir.

R K
Y= @G = ) fil),where fi € F @
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Yukaridaki formiilde ¥;, i-inci gdzlemin tahmini degerini; x;, i-inci gézlemin 6zellik vektoriinii; fi,, k-inci
aga¢ modelini temsil etmektedir. F ise tim aga¢ modellerinin kiimesidir. XGB, cesitli zayif 6grenicileri
birlestirmek i¢in gradyan artirma yontemini kullanir. Her bir aga¢ modeli, 6nceki agaclardan kaynaklanan
hatalar1 diizeltmeye odaklanir. Her agag, onceki agaclarin 6grenemedigi hatalari ele alir ve bu sayede genel
hatay1 azaltir ve optimizasyon gerceklestirilir. Optimizasyonun amaci, agirlikli bir sekilde hata terimine dayal
olan bir kayip fonksiyonunu minimize etmektir. Bu amagcla, birinci ve ikinci tiirevler kullanilarak iteratif bir
optimizasyon siireci uygulanmaktadir.

2.5. Karar Agaci Regresyonu

DT bir veri kiimesindeki iligkileri belirlemek ve gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir
(Mahendra ve Roopashree, 2023). DT, veri kiimesindeki degiskenlerin degerlerine gore veri noktalarini
bolerek bir agag yapist olusturur. Veri noktalari her dalda belirli bir kurala gére boliiniir ve bu bélinmeler
sonucunda elde edilen alt kiime veri noktalarinin ortalama degeri, o bolgenin tahmini degeri olarak kullanilir.
Bu yontem, dogrusal olmayan iliskileri tanimlama yetenegi sayesinde lineer regresyon gibi yontemlerden daha
esnek bir yap1 sunmaktadir (Thomas ve dig., 2020). Ayrica, karar agaclari, sonuglart agik¢a yorumlanabilir
yapida oldugundan modelin nasil kararlar aldiginin anlagilmasinin énemli oldugu alanlar agisindan sik tercih
edilmektedir (Gilmore ve dig., 2021). DT nin bir avantaji da asirt uyuma egilimini azaltabilmesidir. Agag
yapisinin derinligi, béliinmelerin sayisi ve diger hiperparametreler ayarlanmasiyla modelin genelleme yetenegi
artirllabilmektedir. Ancak, c¢ok derin agaglarin olusturulmast modelin asirt uyuma olan direncini
kirabilmektedir. Bu nedenle hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde belirlenmesi 6nemli bir unsurdur.

2.6. LightGBM Regresyonu

LGBM, topluluk 6grenme tekniklerinden yararlanarak, biiyiik veri setleri tizerinde etkili performans
sergileyen bir makine dgrenimi algoritmasi olarak dne ¢ikmaktadir. Bu algoritma, karar agaclarinin bir araya
gelmesiyle olusturulan bir modelleme yaklagimi benimseyerek, karmasik iliskileri basarili bir sekilde
modelleyebilmektedir (Talkhi ve dig., 2023). LGBM, diisiik bellek kullanimiyla birlikte yiiksek hizda
calisabilmektedir. Bu 6zelligiyle biiyiik 6lgekli veri setlerindeki analizler igin tercih sebebidir (Zhang ve Gong,
2020). Ayrica, LGBM, degiskenler arasindaki etkilesimleri ve dogrusal olmayan iligkileri daha iyi
yakalayabilme yetenegiyle dikkat ¢ekmektedir. LGBM, degiskenler arasindaki etkilesimleri ve dogrusal
olmayan iliskileri yakalayabilme yetenegini, karar agaglar tizerindeki belirli 6zellikleri optimize ederek elde
etmektedir. LGBM'in yapisi, karar agaglarinin dallara boliinmesi sirasinda, daha 6nce boliinmiis olan dallarin
g6z onitinde bulundurulmasini saglar. Bu sayede, karar agaglar1 daha az derinlestirilerek daha genis bir alani
kapsayacak sekilde optimize edilir. LGBM bu 6zellikleri sayesinde, 6zellikle biiyiik ve karmasik yapidaki veri
setleri tizerinde etkili bir sekilde kullanilabilecek 6nemli bir makine 6grenimi araci olarak kabul edilmektedir
(Chen ve dig., 2019).

3. YONTEM
3.1. Performans Metrikleri

Regresyon modelleri olusturulduktan sonra en iyi tahminlemeyi yapan algoritmanin belirlenmesinde
modelin ve problemin yapisina uygun bazi performans degerlendirme metriklerinden faydalanilmaktadir.
Arastirmada kullanilan metrikler Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error — MAE), Ortalama Kare Hata
(Mean Squared Error — MSE), Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error — RMSE) ve R-kare (R?)
skoru seklindedir.

MAE, bir regresyon modelinin tahmin ettigi degerlerle gercek degerler arasindaki farklari 6lgmektedir.
Ancak, bu farklar1 degerlendirmek igin her bir farkin mutlak degeri alinir, yani negatif degerler pozitif hale
getirilir. Bu mutlak degerlerin ortalamasi alindiginda, her bir tahminin ger¢ek degerden ne kadar uzak
oldugunu temsil eden bir say1 elde edilmektedir (Chai ve Draxler, 2014). MAE’nin formiilii Esitlik 5’te
verilmistir.

1 n
MAE =2 |y =¥ ©)

n i=1
MSE, regresyon modelinin tahminlerinin ger¢ek degerlere olan karesel uzakligini1 6l¢gmektedir. Sonrasinda,
bu kare hata degerlerinin ortalamasi alinir. Bu sayede, modelin genel olarak ne kadar hata yaptigini1 6lgen bir
saylya donustiiriiliir. Hatalar karesi alindig1 i¢in biiylik hatalarin etkisi biiylimektedir ve MSE biiyiik hatalara
daha fazla vurgu yapmaktadir. Ancak, kare alma islemi, aykir1 (outlier) degerlere daha hassas olma
egilimindedir (Wang ve Bovik, 2009). MSE’nin formiilii Esitlik 6’da verilmistir.
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1 n
MSE== " (=5 ©)
n i=1
RMSE, MSE'nin karekokiidiir ve MSE'nin birimine geri donmektedir. Yani bu metrik, tahmin hatalarinin
standart sapmasini ifade etmektedir. RMSE, MSE ile ayn1 avantajlara sahiptir ancak orijinal 6l¢ii birimine
dondiigii icin tahmin hatalarinin standart sapmasini yorumlamak daha kolaylagsmaktadir (Chai ve Draxler,
2014). RMSE’nin formiilii Esitlik 7°de verilmistir.

RMSE = |~ Zn i — 7)? (7)

n i=1

R? skoru, regresyon modellerinin ne kadar iyi bir sekilde veriyi agikladigini 6lgen istatistiksel bir dlgiidiir.
Bu skor, bagimli degiskenin varyasyonunun bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanan yiizdesini temsil
etmektedir (Chicco ve dig., 2021). R? skoru, 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir. Skor, 1’e ne kadar yakinsa,
modelin veriyi o kadar iyi agikladig1 anlamina gelir. 0’a ne kadar yakinsa, modelin veriyi agiklama giicii o
kadar diistiktiir. Formiilii Esitlik 8’de yer almaktadir.

_ Yie1 (i — ¥i)?

R?=1 — St TN
Y i —y)?

(8)

3.2. Veri Seti

Arastirmada kullanilan veri seti “Analytics Vidhya Black Friday Sales Dataset” isminde olup, Kaggle
platformunda da bulunabilen popiiler bir agik kaynakli veri setidir (Analytics Vidhya, 2016). Veri setinde
bulunan veriler Amerika Birlesik Devletleri’'nde faaliyet gosteren, ismi “ABC Private Limited” seklinde
gizlenmis bir perakende firmasina aittir. Bu veri seti, ¢esitli makine 6grenmesi modellerini egitmek, Black
Friday satislar1 sirasinda gergeklestirilen miisteri davranislarini belirlemek ve satis tutarlarini tahmin etmek
icin kullanilmaktadir. Satin alma tahminleri gergeklestirilerek miisterilerin yogunlukla tercih ettigi tiriinler
ortaya cikarilmakta ve bu sayede perakendecilerin miisterilerine sunduklar1 teklifleri incelemeleri ve
uyarlamalart miimkiin olmaktadir. Veri seti iki kisimdan olusmaktadir. Egitim seti 550,069 kayit ve 12
Oznitelik igermektedir. Test seti ise 233,600 kayittan olugmakta ve egitim setinden farkli olarak satin alma
tutar1 Ozniteligini igermedigi i¢in 11 Oznitelige sahiptir. Veri gizliligini saglamak amaciyla miisterilerin
meslekleri ve satin alinan iirlinlerin kategorileri gibi bazi 6znitelikler veri setinin yayimcisi tarafindan
maskelenmistir. Tablo 1’de, veri setine ait 6zniteliklere ve agiklamalara, Sekil 1°de veri setinin 1s1 haritasina
yer verilmistir.

Tablo 1. Veri Setinde Bulunan Oznitelikler ve A¢iklamalar:

Oznitelik Aciklama

User_ID Miisterinin essiz kimligi

Product_ID Uriiniin essiz kimligi

Gender Miisterinin cinsiyeti

Age Miisterinin yast

Occupation Miisterinin meslegi (maskelenmis)
City_Category Miisterinin yasadig1 sehrin kategorisi
Stay_In_Current_City Miisterinin bulundugu sehirde ne kadar siiredir yasadigi
Maritial_Status Miisterinin medeni durumu
Product_Category 1 Uriin kategorisi (maskelenmis)
Product_Category 2 Uriin kategorisi (maskelenmis)
Product_Category 3 Uriin kategorisi (maskelenmis)
Purchase Miisterinin satin alim miktar1
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Sekil 1. Veri Setine Ait Is1 Haritas1

Occupation -
Marital_Status
Product_Category_1
Product_Category_2
Product_Category_3

Purchase
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Marital_Status -
Product_Cate
Product_Cate
Product_Cate

3.3. Verilerin Hazirlanmasi

Regresyon algoritmalarinin uygulanmasina baslanmadan once veri {izerinde bazi On iglemler
gerceklestirilmistir. Tlk olarak Kategorik veriler, analiz siirecinde kullanilabilir hale gelebilmesi igin sayisal
degerlere doniistiirilmistiir. “Yas (age)” ve “bulunulan sehirde kalma siireleri (stay_in_current_city)” gibi
belirli araliklar1 temsil eden kategorik degiskenler tam say1 veya siirekli bir deger olarak sayisal bir formata
doniistiiriilerek istatistiksel analizlere hazir hale getirilmistir. Uriin kategorisi 2 ve 3'teki eksik degerlere karst
¢dziim olarak "Uriin Kategorisi 0" adinda yeni bir kategori olusturulmustur. Daha sonra, bu yeni kategoriye
mod degeri atanarak eksik verilerin islenmesi saglanmistir. Mod degeri, bir veri kiimesinde en sik tekrarlanan
degeri temsil etmektedir (Huang, 1998). Bu sekilde, eksik veriler genel egilimlere daha yakin bir sekilde
doldurularak veri seti iizerindeki bosluklar giderilmektedir. Ayrica, test setinin satin alim tutarlarina sahip
olmamasi durumunda, egitim setinden alinan harcama tutarlari kullanilarak test ve gelistirme verilerine atama
(imputation) yapilmistir. Bahsedilen 6n iglemler, veri setini regresyon algoritmalarina daha uygun hale
getirmek ve model performansini artirmak icin gergeklestirilmistir.

Calisma kapsaminda veri analizi ve model testleri i¢in Python programlama dili kullanilmistir. Veri analizi
siirecinde pandas ve NumPy gibi temel veri isleme kiitliphaneleri ise kosulmus, model olusturma ve test
asamalarinda ise scikit-learn kiitiiphanesi tercih edilmistir. Sonuglar, matplotlib ve seaborn gibi gorsellestirme
kiitiiphaneleriyle analiz edilmis ve bulgular grafiklerle sunulmustur. Bu islemler Jupyter Notebook gelistirme
ortaminda gergeklestirilmistir. Bununla birlikte, veri seti hacminin biyiikliigiinden dolay1 bazi analizlerin ve
model testlerinin gergeklestirilmesinde Google Colab gibi bulut tabanli hizmetlerden de faydalanilmigtir. Bu
hizmetler, daha fazla islem giicii ve bellek kapasitesi saglayarak analiz siirecini hizlandirmis ve bu
biiyiikliikteki bir veri setiyle ¢alismay1 miimkiin kilmistir.

4. DENEYSEL CALISMA VE BULGULAR

Bir perakende magazasinin Black Friday giiniindeki satiglarim1 tahminlemeyi amaglayan bu calismada,
denetimli regresyon algoritmalarindan LR, RF, KNN, XGB, DT ve LGBM algoritmalar1 kullanilmstir.
Modeller olusturulurken, veri seti %75 egitim ve %25 test olmak lizere iki par¢aya boliinmiistiir. Arastirmanin
deneysel kisminda oncelikle Kesifsel Veri Analizi (Exploratory Data Analysis — EDA) ylirtitiilerek veri seti
iizerinde baz1 c¢ikarimlarda bulunulmustur. Sonrasinda algoritmalara ait performans Olgiimleri
gergeklestirilerek karsilagtirmalar yapilmigtir. Modeller i¢in en iyi hiperparametre ayarlari, GridSearchCV
yontemi kullanilarak belirlenmistir. Bu yontem, belirtilen hiperparametre araliklari i¢inden farkli
kombinasyonlar deneyerek en iyi performansi veren hiperparametreleri segmektedir. Ornegin, bir RF modeli
icin GridSearchCV kullanarak hiperparametrelerin ayarlanmasi istenildiginde, GridSearchCV belirlenen
hiperparametre araliklar1 i¢inden her bir kombinasyonu deneyerek birgok farkli RF modeli olusturmaktadir.
Daha sonra, bu modelleri belirli bir metrik (genellikle ¢apraz dogrulama) kullanarak degerlendirmekte ve en
iyi performansi veren hiperparametre kombinasyonunu segmektedir (Ranjan ve dig., 2019). Tablo 2°de, farkli
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makine Ogrenmesi modelleri igin GridSearchCV kullanilarak belirlenen en iyi hiperparametre ayarlar
listelenmistir. LR hiperparametre almayan bir model oldugu i¢in herhangi bir ayar girilmemistir.

Tablo 2. Modeller i¢in En Iyi Hiperparametre Ayarlar

Model Hiperparametreler Ayarlar
LGBM n_estimators 1000
learning_rate 0.05
max_depth 5
num_leaves 31
min_child_samples 20
subsample 0.8
colsample_bytree 0.8
reg_alpha 0.1
reg_lambda 0.1
metric ‘rmse’
DT max_depth 10
min_samples_split 5
min_samples_leaf 2
max_features ‘auto’
XGB objective 'reg:linear’
colsample_bytree 0.3
learning_rate 0.05
max_depth 10
alpha 10
n_estimators 1000
KNN n_neighbors 3
weights 'distance’
algorithm ‘auto’
leaf_size 30
RF n_estimators 1200
min_samples_split 5
min_samples_leaf 1
max_features 'sqrt'
max_depth 25
bootstrap True
LR - -

4.1. Kesifsel Veri Analizi

EDA, bir veri setinin temel 6zelliklerini ve yapilarim1 anlamak, potansiyel desenleri kesfetmek ve onemli
bilgileri ortaya ¢ikarmak amaciyla uygulanan bir veri analizi yontemidir (Milo ve Somech, 2020). Veri setinin
istatistiksel Ozetleri ve grafiksel gosterimleri kullanilarak gerceklestirilen bu siireg, verilerdeki egilimleri,
dagilimlan ve iliskileri belirleyerek veri setinin ig¢sel yapisini ortaya koymay1 amaglamaktadir. EDA, veri
madenciligi projelerinde ve veri bilimi ¢aligmalarinda genellikle ilk agama olarak kullanilmaktadir. Bu yontem,
derinlemesine analizlerin ve modelleme ¢aligmalarinin temelini olusturarak veri tabanli kararlar alinmasina
yardimei olmaktadir. Sekil 2'de miisterilerin cinsiyet dagilimi verilmistir. Sekil 3'te ise miisteri cinsiyetlerinin
yas gruplarina gore dagilimini gosteren grafik bulunmaktadir.
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Sekil 2. Cinsiyet Dagilimi
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Sekil 2 incelendiginde miisterilerin %75,3 linlin erkek, %24,7’sinin kadin oldugu goriilmektedir. Sekil
3’teki verilere gore ise miisterilerin en ¢ok 26-35 yas aralifinda bireylerden olustugu, 17 yasin altindaki
miisterilerin diger yas gruplarina kiyasla daha az oranda bulundugu anlagilmaktadir. Sekil 4’te cinsiyete gore
satin alma tutarlarinin dagilimi ifade edilmistir.

Sekil 4. Cinsiyete Gore Satin Alma Tutarlarinin Dagilimi

50000 1
40000

30000 1 Cinsiyet
1 Kadin

E Erkek

Sayl

20000 4

10000 4

0 5000 10000 15000 20000 25000
Satin Alma Tutari (S)

Selcuk Universitesi Sosyal Bilimler Meslek Yiiksekokulu Dergisi, Y1l: 2024 Cilt: 27 Say1: 1



<

7 Perakende Sektirviinde Makine O

renmesi Algoritmalarinin Karsuastirmali Performans Analizi: Black Friday Satis Tahminlemesi

Sekil 4’e gore, erkek miisterilerin harcamalarinin kadin miisterilerden belirgin sekilde daha yiiksek oldugu
gbzlemlenmistir. Ayrica, genel aligveris harcamalarinin ¢ogunlugunun 5.000-10.000$ arasinda yogunlagtigi
saptanmugtir. Sekil 5’te, miisterilerin medeni durumuna gore satin alim tutarlarinin dagilimina yer verilmistir.

Sekil 5. Medeni Duruma Goére Satin Alma Tutarlarimin Dagilimi
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Sekil 5 iizerinde yapilan inceleme, bekar miisterilerin evli miisterilere gore gozle goriiliir bir bicimde daha
fazla harcama yaptigin1 géstermektedir. Bu durum, bekar bireylerin genellikle daha fazla kisisel harcamaya
egilimli olduklari, belirli {irlin veya hizmet kategorilerine daha fazla ilgi gosterdikleri seklinde genis bir yoruma
aciktir. Sekil 6’da miisterilerin yas gruplarina gére satin alim tutarlarinin ortalamalari1 gosterilmektedir.

Sekil 6. Yas Gruplarina Gore Satin Alma Tutarlar1 Ortalamalarinin Dagilimi
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Sekil 6’ya bakildiginda, aligveris tutarlarimin en yiiksek ortalamaya sahip oldugu yas grubu 51-55 yas
araligidir. En diisiik ortalamaya sahip grup ise 0-17 yas arasindaki bireylerden olugmaktadir. Satin alim tutar
ortalamalar1 9.200$ bandinda yogunlagmaktadir. Bu durum, genel miisteri kitlesinin ¢ogunlugunun benzer bir
harcama seviyesine sahip oldugunu ve bu tutarin bir tiir merkezi egilim noktasina tekabiil ettigini
gostermektedir. Sekil 7, 8 ve 9’da firiin kategorilerine gore ortalama satin alma tutarlarinin ve toplam satin
alma sayilarinin dagilimlar verilmistir.
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Sekil 7. Uriin Kategorisi 1’e Gore Ortalama Satin Alma Tutarlar ile Toplam Satin Alma Sayilarinin
Dagilim
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Sekil 8. Uriin Kategorisi 2’ye Gore Ortalama Satin Alma Tutarlar ile Toplam Satin Alma Sayilarinin
Dagilim
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Sekil 9. Uriin Kategorisi 3’e Gore Ortalama Satin Alma Tutarlari ile Toplam Satin Alma Sayilarinin
Dagilim
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Sekil 7, 8 ve 9 incelendiginde, farkl iiriin kategorilerindeki belirli {irlin numaralarinin yiiksek degerli
(premium) iiriinleri temsil ettigini gdstermektedir. Birinci {irlin kategorisinde, dzellikle 9, 10 ve 14 numarali
iiriinlerin “yiiksek degerli” oldugu gézlemlenmektedir. Ikinci iiriin kategorisinde, 10 numarali iiriiniin “seckin”
bir iiriin oldugu anlasilmaktadir. Ugiincii iiriin kategorisinde ise 3 ve 10 numarali iiriinlerin “yiiksek degerli”
kategoride yer aldig1 goriilmektedir. Bu durum, belirli {iriin numaralarinin sadece kendi kategorilerinde degil,
genel olarak yiiksek degerli iiriinler oldugunu ifade etmektedir.

4.2. Algoritmalarin Performans Olciimleri

Aragtirmanin bu bdliimiinde, bir perakende firmasinin Black Friday giiniinde yaptig1 satislar1 tahminlemek
amaciyla kullanilan LR, RF, KNN, XGB, DT ve LGBM algoritmalarina iliskin performans ol¢iimleri
degerlendirilmistir. Her bir algoritmanin performansii degerlendirmek, regresyon modelinin ne kadar iyi
tahmin yaptigin1 6lgmek amaciyla MAE, MSE, RMSE ve R? metrikleri kullanilmistir. Tablo 3’te, varsayilan
hiperparametrelerle, Tablo 4’te ise GridSearchCV ile ayarlanmig hiperparametrelerle algoritmalarin
tahminleme yeteneklerine dair performans 6l¢iimlerine yer verilmistir. LR hiperparametre almayan bir model
oldugu i¢in iki tabloda da ayn1 performans degerlerine sahiptir. EK 1’de gergek satis degerleri ile algoritmalar
tarafindan tahmin edilen degerlerin karsilagtirmasi bulunmaktadir.
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Tablo 3. Varsayilan Hiperparametrelerle Modellerin Performansi

Algoritma MAE MSE RMSE R?

LR 3577.49 2193.91 4683.92 0.1294
RF 2226.98 9346.89 3057.26 0.6291
KNN 2925.58 1774.11 4212.02 0.2960
XGB 2166.31 8393.51 2897.15 0.6669
DT 2362.04 1113.50 3336.92 0.5581
LGBM 2201.78 8571.63 2927.73 0.6598

Tablo 4. GridSearchCV ile Ayarlanmus Hiperparametrelerle Modellerin Performansi

Algoritma MAE MSE RMSE R?

LR 3577.49 2193.91 4683.92 0.1294
RF 2193.39 8826.80 2970.99 0.6497
KNN 2561.70 1284.94 3584.60 0.4901
XGB 1872.67 6352.18 2520.35 0.7484
DT 2231.30 8842.38 2973.61 0.6491
LGBM 2179.68 8469.63 2910.26 0.6639

MAE degerinin diisiik olmasi, modelin tahminlerinin genellikle gercek degerlere yakin oldugunu
gostermektedir. MSE degeri ne kadar diisiikse modelin tahminleri o kadar iyi olmaktadir. RMSE’nin diisiik
olmas1 modelin genel performansimin giiciinii ifade etmektedir. R? degeri ise 1'e yaklastik¢a modelin veriyi iyi
acikladigi anlamina gelmektedir. Tablo 3 ve Tablo 4 incelendiginde Black Friday satis tahminlemesinde en iyi
sonug veren algoritma GridSearchCV ile ayarlanmis hiperparametrelerle XGB olarak kargimiza ¢ikmaktadir
(RMSE = 2520.35, R? = 0.7484). En diisiik performans degerlerine sahip algoritma ise LR’dir (RMSE =
4683.92, R?=0.1294). Bunun yam sira hiperparametrelerin GridSearchCV ile ayarlanmasmin modellerin
performansini genellikle artirdig1 anlasilmaktadir. Sekil 10°da algoritmalarin tahminleme dogruluklarini daha
iyi karsilastirabilmek i¢in bir grafik sunulmustur.

Sekil 10. Algoritmalarin Dogruluk Karsilastirmalari

Modellerin Performans Karsilastirmasi
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Arastirma bulgularina dayali olarak, perakende sektériinde makine 6grenmesi uygulamalarinin etkinliginin
ve uygulanabilirliginin tespit edilmesinin yani sira hangi algoritmanin en yiiksek performans: sergiledigi
hakkinda 6nemli bilgiler elde edilmistir. Arastirmadan elde edilen bulgular, alandaki benzer caligmalardan
alman bulgularla karsilastirilarak arastirma sonug¢larmin degerlendirilmesi ve bu sonuglarin alanyazinla bir
baglantisinin kurulmasi hedeflenmistir.

Abhinav ve Prasad (2023), Wu ve digerleri (2018) ile Trung ve digerleri (2021) tarafindan yapilan
caligmalarda, LR, DT, RF, Ekstra Aga¢ Regresyonu (Extra Tree Regression — ET) ve XGB modellerinin
perakende satis tahminleme gorevi acgisindan performans karsilagtirlmalari gergeklestirilmistir. Bu
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arastirmanin bulgularma benzer sekilde XGB yiiksek tahmin dogruluguyla 6ne ¢ikmustir. Bu benzerlik,
XGB’nin perakende sektoriinde satis tahminleme agisindan genel olarak etkili bir tahmin araci olarak
kullanilabilecegi ¢ikarimini desteklemektedir. XGB’nin bu etkinligi, biiyiik veri setlerinde karmasik iligkileri
modelleme yetenegi ve dogrusal olmayan yapilari ele alma kabiliyeti sayesinde elde edilebilmektedir.
XGB’nin karar agaci tabanli yapisi veri setindeki degiskenler arasindaki etkilesimleri yakalayabilmekte ve bu
da daha kesin tahminler yapilmasini saglamaktadir. Bu yapinin temel mantigi, veri setindeki degiskenler
arasindaki karmasik iliskileri belirlemek ve 6grenmek i¢in karar agaglari olusturmaktir (Amjad ve dig., 2022).
Karar agaclari, bir sorunun ¢6ziimil i¢in bir dizi karar kuralini takip eden agag benzeri bir yapidir. Her i¢ diigtim
(node) bir karar noktasini, her kenar (edge) bir karar kuralin1 ve her yaprak (leaf) sonu¢ tahminini temsil
etmektedir (Shouval ve dig., 2021). XGB’nin karar agac1 tabanl yapisi, bu karar agaglarini bir araya getirerek
giiclii bir tahmin modeli olusturulmasini saglamaktadir.

Alanyazinda XGB ile satig tahminleme gorevinde diisiik performans elde eden ¢aligmalar da bulunmaktadir
(Kalra ve dig., 2020; Xia ve dig., 2020). XGB’den en yiiksek performansi elde edebilmek i¢in dogru parametre
ve model ayarlamalarmin yapilmasi onemlidir. Parametrelerin belirlenmesi ve optimizasyonu, modelin
performansint 6nemli Olglide etkilemekte ve bu siireg deneyimli bir veri bilimcisinin miidahalesini
gerektirmektedir (de Oliveira ve dig., 2021). XGB’de kullanilan parametrelerin (6rnegin, learning rate,
max_depth, min_child_weight, subsample gibi) dogru bir sekilde ayarlanmasi, modelin asir1 uyum veya eksik
O0grenme yapmasini Onlemek igin kritiktir. Asirt uyum problemlerini ¢ézmek ic¢in 6zel 6nlemler alinmasi
gerekmektedir. Bu siireg, veri bilimi alaninda deneyimi olmayan kisiler igin karmasik ve zorlayici olmaktadir.
Bu nedenle, alanyazinda, model ve parametre ayarlama siireglerindeki zorluklardan ve bu siireglerin basarili
bir sekilde yonetilmesi igin gereken uzmanlik diizeyinden sik¢a bahsedilmektedir (Bergstra ve dig., 2011;
Herodotou ve dig., 2022; Huang ve dig., 2019).

Model ve parametre ayarlama siireclerinde kullanilmak {izere 6ne ¢ikan ve bu arastirmada da kullanilan
yontemlerden biri GridSearchCV’dir. Bu yontem, belirli bir model i¢in en iyi performansi veren parametre
kombinasyonunu bulmay1 amaglamaktadir. GridSearchCV'nin ¢alisma mantigina gére parametre arastirma
alan1 bir 1zgara gibi diistiniilmektedir. Her bir 1zgara noktasi farkli bir parametre kombinasyonunu temsil eder.
GridSearchCV, bu 1zgaradaki her noktay1r modeli egitmek ve dogrulama setinde test etmek igin kullanir. Sonug
olarak, en iyi performansi veren parametre kombinasyonu segilir ve model bu kombinasyonla egitilir (Belete
ve Huchaiah, 2022). Bu sekilde, GridSearchCV modelin performansini artirmak i¢in en uygun
hiperparametreleri belirlemesine yardime1 olmaktadir.

Mayer ve digerleri (2020) tarafindan yapilan arastirma, LR ’nin satis tahminlemesi konusunda daha yiiksek
seffaflik sagladigin1 ve anlasilir bir model gerektiren durumlarda tercih edilebilecegini vurgulamaktadir.
Ancak, bu arastirmada LR algoritmasi satis tahminlemesi konusunda oldukga diisiik bir performans
gostermistir. LR modelinin satis tahminleme gorevinde en diisiik performans degerlerine sahip olmast dogrusal
olmayan iligkilere sahip veri setlerinde LR’nin yetersiz kalabilecegini ve daha karmasik modellerin tercih
edilmesi gerektigini gostermektedir. LR, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi
aciklamak icin kullanilan basit ve temel bir regresyon modelidir. Bu modelde, bagimli degiskenin tahmini,
bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski kullanilarak yapilir (Uyanik ve Giiler, 2013). Yani, bagimh
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki dogrusal bir fonksiyon ile ifade edilir. Daha karmasik
modeller ise genellikle dogrusal olmayan iliskileri ifade etmek icin kullanilan modellerdir. Bu modeller,
LR’den farkli olarak, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi dogrusal olmayan bir
sekilde ifade edebilir. Bu baglamda, LR nin satig tahmini gibi karmasik ve ¢ok boyutlu veri setlerinde yetersiz
kalabilecegi ve daha karmasik modellerin tercih edilmesi gerekmektedir.

Alanyazinda, bu arastirmada kullanilan veri seti iizerinde satig tahminlemesinde bulunan bazi 6nemli
calismalar bulunmaktadir. Kalra ve digerleri (2020) gerceklestirdikleri galismada ET (RMSE = 3252.04), Aher
ve digerleri (2021) RF (MSE = 3062.72), Patil ve digerleri (2023) RF (RMSE = 3047.12, R? = 0.6265) ve
Abhinav ve Prasad (2023) XGB Regresyonu (RMSE = 2529.36, R? = 0.7470) algoritmalarini en iyi performans
gosteren algoritmalar olarak saptamislardir. Bu arastirmada ise XGB Regresyonu, RMSE = 2520.35 ve R? =
0.7484 skorlar ile alanyazinda ayni1 veri seti iizerinde satig tahminlemesi gerceklestiren arastirmalardan daha
iyl performans elde etmistir. Bu aragtirmanin diger arastirmalardan daha yliksek dogruluk elde etmesinin temel
sebepleri arasinda veri 6n isleme adimlarinin dogru ve titiz bir sekilde gergeklestirilmesi yer almaktadir. Veri
On isleme adimlarinin basarili bir sekilde uygulanmasi, eksik verilerin dogru sekilde doldurulmas: ve kategorik
verilerin uygun sekilde doniistiiriilmesi, modelin daha giiclii ve tutarli tahminler yapmasini saglamis olabilir.
Ayrica, kullanilan XGB modelinin parametrelerinin GridSearchCV teknigiyle optimize edilmesi, modelin
performansini artiran en Onemli etkenlerden biridir. Trung ve digerleri (2021) de aymi veri setinde
GridSearchCV teknigi ile XGB Regresyonunun en yiiksek performans verdigi sonucuna ulassa da (RMSE =
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2647) bu arastirmada daha iyi bir satig tahmin performansi elde edilmistir. Bunun bir sebebi olarak ise veri seti
tizerinde Ozellik mithendisligi tekniklerinin basarili bir sekilde uygulanmasinin bu farkin olusmasina katkida
bulundugu ¢ikarimi yapilabilir.

SONUC

Arastirma kapsaminda elde edilen bulgular, perakende sektoriindeki isletmelerin makine &grenmesi
tekniklerini hangi amaclarla kullanabilecekleri ve makine 6grenmesi uygulamalar1 yoluyla elde ettikleri
bilgileri stratejik ve operasyonel kararlar alma siireglerinde nasil ise kosacaklar1 konusunda yardime1 olacak
onemli bilgiler sunmaktadir. Ozellikle farkli makine dgrenmesi modellerine ait performanslarin detayli bir
sekilde degerlendirilmesi ve karsilagtirilmasi, isletmelerin belirli hedeflere ulasmak i¢in en uygun algoritmalar1
secmelerine olanak taniyacagi diisiiniilmektedir. Bulgular, XGB’nin, LR, RF, KNN, DT ve LGBM
algoritmalarina kiyasla daha yiiksek tahmin dogruluguna sahip oldugunu ortaya koymaktadir. XGB’nin bu
yliksek performansi, perakende isletmelerinin satig tahminlemesi, stok yonetimi ve miisteri segmentasyonu
gibi kritik siireclerde daha giivenilir ve etkili sonuglar elde etmelerine imkan taniyacagi ongoriilmektedir.
Diger taraftan, LR modelinin satig tahminleme goérevinde en diisiik performans degerlerine sahip oldugu ve
satis tahminlenmesi agisindan 6zellikle karmasik ve biiylik veri setlerinde yetersiz kaldig1 goriilmiistiir. Ayrica,
hiperparametrelerin  GridSearchCV kullanilarak ayarlanmasi modellerin performansini belirgin sekilde
artirmaktadir. Bunlara ek olarak, arastirma kapsaminda gergeklestirilen EDA ile isletmelere, miisteri
davranislarini daha iyi anlama, talebi 6ngérme, satig stratejilerini belirleme ve stoklar1 daha etkili bir sekilde
yonetme konularinda makine 6grenmesi tekniklerini nasil kullanabilecekleri agisindan arastirma bir rehber
gorevi gormektedir.

Sonug olarak, bu aragtirma perakende sektoriindeki isletmelere, veri odakli kararlar almalarina ve makine
Ogrenmesi tekniklerini stratejik bir sekilde kullanmalarina yonelik bir kilavuz sunmaktadir. Elde edilen
bulgularin dogrudan uygulanabilir ve isletmelerin rekabet avantajini artirict nitelikte olmasi, perakende
sektoriindeki dijital doniisiim siireglerine yonelik degerli bir katki saglamaktadir.
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EKLER

EK 1- Algoritmalar ve Hiperparametreler Bazinda Gergek Satis Degerleri ile Tahmin Edilen
Degerlerin Karsilastirilmasi
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e) KNN Algoritmasi GridSearchCV Hiperparametre
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g) XGB Algoritmasi GridSearchCV Hiperparametre
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k) LGBM Algoritmasi GridSearchCV Hiperparametre
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