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1. GIRIS

Bu boliimde projenin amaci ve ¢alisma sirasinda belirlenen kapsam kisitlarina yer verilmistir.

1.1. Projenin Amaci

Bu projenin amaci, Avrupa genelinde faaliyet gOsteren Rossmann magaza zincirine ait
giinliik satis miktarlarini, sizintisiz (data leakage-free) ve kronolojik bir makine 6grenmesi
hatt1 ile tahmin etmektir. Calisma, resmi Rossmann Magaza Satiglar1 yarisma verisi temel
aliarak kurulmus; magaza, promosyon, tatil, rakip magaza, hava durumu ve Google Trend
sinyalleri tek bir modelleme tablosunda birlestirilmistir.

Projenin operasyonel sorusu sudur: Kronolojik olarak kilitli, hi¢bir sekilde test donemine
sizintt yapmayan bir oznitelik ve dogrulama tasarimiyla, magaza bazl satislar resmi RMSPE
(Root Mean Squared Percentage Error) metriginde kabul edilebilir bir hata payiyla 6 haftalik
bir ufuk icin tahmin edilebilir mi? Bu amacgla XGBoost ve LightGBM tabanli modeller
egitilmis, Optuna ile hiperparametre aramasi yapilmis ve modeller agirlikli bir topluluk
(ensemble) yapisinda birlestirilerek nihai tahmin tretilmistir.

1.2. Proje Kisitlari

Kisit 1: Modelleme yalnizca yarigmanin temel veri kiimesi (train.csv, test.csv,
store.csv) ve iki harici veri kaynagi (weather.csv, googletrend.csv) ile smirlidir. Ugiincii
parti gercek zamanl veri beslemesi kullanilmamastir.

Kisit 2: Test seti (41.088 satir, 2015-08-01 — 2015-09-17 doénemi) model se¢imi,
hiperparametre ayari veya esik belirleme amaciyla kesinlikle kullanilmamistir; yalnizca nihai
submission.csv iiretiminde bir kez skorlanmastir.

Kisit 3: Kapali magaza giinleri (Open == 0), veri setinin yaklasik %17'sini olugturmaktadir.
Bu giinler kural bazli olarak egitim ve dogrulama kiimelerinden izole edilmis; tahmin aninda
bu giinlere dogrudan 0 satis atanmistir.

Kisit 4: Dogrulama, rastgele bolme (train_test_split) yerine takvim tarihine dayah
kronolojik bélme ile yapilmistir; boylece dogrulama kiimesinde egitim donemiyle ¢akisan
tarithler bulunmaz.

Kisit 5: Gecikme (lag) ozellikleriyle kurulan model, test doneminde gercek ge¢mis satisa
erisemedigi i¢in yalnizca rekursif simiilasyon ile degerlendirilmistir; bu modelin dogrulama
skoru da ayn1 rekursif kisit altinda Sl¢iilmiistiir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde veri seti, s1zint1 denetimi, hedef doniisiimii, dogrulama stratejisi, model ailesi ve
topluluk yontemine iliskin kavramsal ¢er¢eve 6zetlenmistir.

2.1. Veri Seti
Proje bes ham dosya iizerine kuruludur:

Dosya Satir Kolon Rol

Magaza bazl giinliik

train.csv 1.017.209 9 satis (etiketli)

Tahmin edilecek

test.csv 41.088 8 dénem (2015-08-01 —
2015-09-17)

store.csv 1.115 10 M.agaza.rneta verst
(tip, rakip, promosyon)

weather.csv 15.840 24 Eyalet ST S

ava durumu

Haftalik "Rossmann"

googletrend.csv 2.072 3 arama trendi (iilke ve
eyalet)

Isleme sonunda iiretilen birlesik modelleme tablolari:

Tablo Boyut Tarih Arah@

train_final.parquet 1.017.209 x 49 2013-01-01 — 2015-07-31

test_final.parquet 41.088 x 48 2015-08-01 — 2015-09-17

2.2. Sizintisiz Zaman Serisi Modelleme

Projenin ilk siiriimiinde veri Store + Date sirasina gore dizilip satir bazinda %85/%15 olarak
boliinmiistii. Bu yaklasim iki temel sorun barindiriyordu:

* Dogrulama kiimesinde egitim sirasinda hi¢ goriilmemis magazalar bulunuyordu,

* Dogrulama ve egitim donemleri takvimsel olarak cakisityordu, dolayisiyla dlgiilen skor
gercek gorevi (gelecegi tahmin etmeyi) yansitmiyordu.

Bu nedenle bdolme stratejisi takvim tarihine gore yeniden tasarlanmistir: son 6 hafta
dogrulama kiimesi, geri kalan tiim ge¢mis egitim kiimesi olarak ayrilmistir. Dogrulama
penceresinin uzunlugu (6 hafta), gercek test donemiyle birebir ayni tutularak dogrulama
skorunun test performansini temsil kabiliyeti artirilmistir.

2.3. Hedef Degisken Doniisiimii (Loglp)

Kesifci veri analizinde giinliik satis dagilimmin belirgin bicimde saga carpik oldugu
goriilmiistiir (carpiklik katsayist ham veride 1,59). Bu carpikligi gidermek ve yarismanin
resmi metrigi olan RMSPE (goreli/ylizdesel bir hata metrigi) ile 6grenme hedefini uyumlu
hale getirmek amaciyla hedef degiskene log(1+Satis) doniislimii uygulanmistir. Donilisiim



sonrasi ¢arpiklik —0,11'e inerek dagilim biiyiik 6l¢iide simetriklesmistir. Model ¢iktilart expml
ile tekrar gercek satig birimine ¢evrilmistir.

2.4. Kapali Magaza Stratejisi

Verinin %17,0'1 (172.817 satir) kapali magaza giinlerinden olusmaktadir; bu giinlerde satis
tanim geregi 0'dir ve modele giiriiltli olarak katilmamasi gerekir. Ayrica agik olup satisi 0 olan
54 kayit (%0,01) tespit edilmis; bunlar muhtemel tadilat/stok sayimi giinleri olarak
degerlendirilip aykir1 deger kabul edilmistir. Bu dogrultuda model yalnizca agik ve satis > 0
olan giinlerde egitilmis; kapali giinler i¢in nihai tahminde dogrudan 0 atanmustir.

2.5. Kayan Pencere Capraz Dogrulama (Walk-Forward)

Tek bir dogrulama penceresinin sansa bagli olabilecegi géz oniinde bulundurularak, model 3
iist iiste binmeyen 6 haftalik genisleyen pencerede (expanding window) yeniden
degerlendirilmistir. Her kat i¢in egitim verisi, dogrulama penceresinin baslangicindan 6nceki
tiilm gecmis veridir; bu yap1 Noel donemi gibi giiclii mevsimselligin skoru nasil etkiledigini
de gozlemlenebilir kilmistir.

2.6. Kullanilan Modeller ve Regularizasyon
Ana model ailesi gradyan artirmali agaclardir: XGBoost ve LightGBM. Asir1 68renmeyi
onlemek amaciyla:

* L1 ve L2 ceza terimleri (reg_alpha, reg_lambda) uygulanmis,
* Agag derinligi (max_depth) ve yaprak sayist (num_leaves) sinirlandirilmas,
* Satir ve kolon alt-6rneklemesi (subsample, colsample_bytree) yapilmis,

* Erken durdurma (early_stopping_rounds) ile dogrulama setinde iyilesme durdugunda
egitim kesilmistir.
Bu hiperparametrelerin bir kismi Optuna kiitiiphanesi ile TPE (Tree-structured Parzen
Estimator) algoritmasi kullanilarak sistematik bigimde aranmastir.

2.7. Gecikme (Lag) Ozellikleri ve Rekursif Tahmin
Bir magazanin kendi ge¢mis satisi, en giiclii sinyallerden biridir. Bu amacla Sales_Lag7,
Sales_Lagl4 ve Sales_Roll28 (son 28 giinliik hareketli ortalama) ozellikleri tiiretilmistir.
Ancak bu yaklagim iki kritik riski beraberinde getirir:

1. Sizint1 riski: Gecikme Ozellikleri yalmizca kesinlikle ge¢cmiste kalan satislardan
(shift(7) ve iizeri) iiretilmelidir. Ilk 28 giinde gecikme degeri bulunmadigindan bu
satirlar egitimden diisiilmiis, medyan gibi bir degerle doldurulmamustir (bu tiir bir
doldurma s1zint1 say1lmistir).

2. Gelecekte gecikme yoklugu: Test doneminde gergek satis heniiz mevcut degildir. Bu
nedenle rekursif tahmin simiilasyonu kurulmustur: giin giin ilerlenir, modelin bir 6nceki
giinkli tahmini bugiinlin gecikme 6zelligi olarak geri beslenir. Ayni simiilasyon adilligi
saglamak amaciyla dogrulama penceresinde de birebir kosturulmustur. Kapali giinlerin
satig1 takvimden 6nceden bilindiginden simiilasyona dogrudan 0 olarak yazilmistir.



2.8. Topluluk (Ensemble) Yontemi

Farkli hata oOriintiilerine sahip modellerin agirlikli ortalamasi, ¢ogunlukla tekil modelden daha
giiclii ve daha kararli sonu¢ verir. Bu projede dort adayin (temel XGBoost + log hedef,
LightGBM, Optuna-XGBoost, Lag-XGBoost) agirliklari, dogrulama penceresinde RMSPE'yi
minimize edecek sekilde 0,05 adimli konveks bir kombinasyon 1zgarasi taranarak
bulunmustur.

3. UYGULAMA

Bu bolimde ortam kurulumu, veri hatti, EDA bulgular, 6zellik miihendisligi, model
gelistirme adimlar1 ve nihai sonuglarin uygulama detaylarina yer verilmistir.

3.1. Gelistirme Ortami ve Not Defterleri
Proje Python 3 ile gelistirilmis ve {i¢ ayr1 Jupyter not defterine boliinmiistiir:

Not Defteri islev

Ham verilerin yiliklenmesi, birlestirilmesi, 6n

RosmannVeriYukleme.ipynb . . . .
islenmis parquet ¢iktisinin iiretilmesi

Kesifci veri analizi; dagilim, mevsimsellik ve

RosmannEDA. ipynb > . .
Py etki analizleri

Ozellik miihendisligi, dogrulama, model egitimi,
Rosmann_Model.ipynb Optuna aramasi, ensemble ve submission.csv
iretimi

Kullanilan baglica kiitiiphaneler: pandas, numpy, xgboost, lightgbm, optuna, scikit-learn,
matplotlib, seaborn.

3.2. Veri Hatti

3.2.1. Ham Verilerin Yiklenmesi

train.csv, test.csv, store.csv ile harici store states.csv, state_names.csv,
googletrend.csv ve weather.csv dosyalar1 okunmustur. StateHoliday kolonu karisik veri
tipi uyarisin1 (DtypeWarning) 6nlemek amaciyla agik¢a str olarak okutulmustur.

3.2.2. Google Trend Verisinin islenmesi
Haftalik googletrend tablosu aylik periyoda indirgenmis ve iki ayr1 6zellik tliretilmistir:

* Trend_DE: Almanya geneli aylik ortalama arama trendi,

* Trend_State: Magazanin bagli oldugu eyalete 6zgii aylik ortalama arama trendi.

Google Trend verisinde bulunmayan eyaletler (HB, NI) icin iilke geneli Trend_DE yedek
deger olarak kullanilmstir.

3.2.3. Birlestirme (Merge) Stratejisi

Tiim tablolar, sessiz veri c¢ogalmasmi (duplicate satir iiretimini) Onlemek amaciyla
validate='many_to_one' parametresiyle birlestirilmistir. Bu, her train/test satirinin store,
weather ve googletrend tablolarinda en fazla bir eslesen kayitla birlesmesini garanti eder;



birlestirme sonrasi satir sayisinin orijinal train/test satir sayisiyla birebir tutarli kalmasi
dogrulanmistir.

3.2.4. Eksik Degerlerin Doldurulmasi ve Tiiretilmis Ozellikler

Magaza ve hava durumu tablolarindaki eksik degerler kural bazli doldurulmus; rakip magaza
acilis bilgisi bilinmeyen kayitlarda 0 kabul edilmistir. Ayrica magazanin uzun vadeli Promo2
kampanyasimin ilgili ay1 kapsayip kapsamadigini gosteren IsPromo2Month ikili (binary)
ozelligi tiretilmistir. Islem sonunda modelleme tablosu 49 kolona (train) ulasmustir.

3.3. Kesifci Veri Analizi (EDA) Bulgulan
EDA c¢alismasi, agik ve satis > 0 olan 844.338 satirhk ana analiz tablosu {izerinde
yiiriitiilmiistiir. One ¢ikan bulgular:

« Kapah giinler: Verinin %17,01 kapali magaza giinlidiir; acik olup 0 satis yapan 54
kayit aykirt deger olarak isaretlenmistir.

* Carpikhik: Ham satis dagiliminin ¢arpikligi 1,59 iken loglp sonrasi —0,11'e diismiistiir.

* Promosyon etkisi: Promo aktifken ortalama satis 5.930 €'dan 8.229 €'ya ¢ikarak
yaklasik %39 artis gostermistir; uzun vadeli Promo2/IsPromo2Month etkisi buna kiyasla
daha zay1f kalmistir.

* Haftamin giinleri: Pazar giinleri magazalarin neredeyse tamami kapalidir (haftalik
kayitlarin yalnizca 3.593'ii Pazar giiniline aittir); agik kalan az sayidaki magaza yiiksek
ciro liretmektedir.

* Tatil etkisi: Okul tatili yokken ortalama satis 6.897 €, varken 7.201 €'dur; hafif pozitif
bir etki gézlenmistir.

* Rakip mesafesi: CompetitionDistance ile satig arasindaki dogrusal korelasyon zayiftir
(—0,046); rakip etkisinin dogrusal olmayan/esiksel bir davranis sergiledigi
degerlendirilmistir.

* Mevsimsellik: Aralik ay1 (Noel donemi) belirgin bir satis zirvesidir; yil X ay 1s1
haritasinda gii¢lii mevsimsel Oriintli gézlenmistir.

* Magaza bazh farkhihik: Magaza ortalamalar1 2.704 € ile 21.757 € arasinda degismekte

olup en iyi/en kotli magaza oran1 8,0 kata ulagsmaktadir; bu da Store kimliginin gii¢lii bir
Oznitelik oldugunu gostermektedir.

3.4. Ozellik Miihendisligi
Modelleme 6ncesi asagidaki tliretilmis 6zellikler olusturulmustur:

* CompOpenAy: Rakip magazanin acilisindan ilgili gline kadar gecen ay sayisi;
bilinmeyen durumlarda (y1l bilgisi 0 doldurulmus kayitlar) 0 kabul edilip negatif degerler
kirpilmistir (clip(lower=0)).

* Dongiisel (cyclical) kodlama: Ay ve haftanin gilinli bilgisi sin/cos g¢iftleriyle
kodlanarak "Aralik ile Ocak birbirine uzak" gibi yapay bir mesafe algisinin Oniine
gecilmistir.



» Kategorik kodlama: Kategorik kolonlar LabelEncoder ile sayisallagtirilmis; encoder
train + test birlesik kiimesiyle fit edilerek test setinde goriiliip egitimde goriilmeyen bir
kategori nedeniyle hata olusmasi engellenmistir.

Bu adimlarin sonunda hedef hari¢ 50 6zellik modelleme matrisine dahil edilmistir.

3.5. Dogrulama Stratejisinin Kurulmasi
Bolme takvim tarihine gore yapilmis; son 6 hafta dogrulama kiimesi olarak ayrilmistir:

Kiime Doénem Satir Sayisi Magaza Sayisi
e 2013-01-01 — 2015-

Egitim 06-18 802.942 1.115

Dogrulama 32_1351'06'19 = 2015141 306 1.115

Dogrulama penceresinin uzunlugu (6 hafta), ger¢ek test doneminin uzunluguyla birebir
aynidir; boylece olgiilen skor gercek gorevi dogru bicimde taklit eder. Resmi yarisma metrigi
olan RMSPE tiim karsilastirmalarda esas alinmuistir.

3.6. Model Gelistirme ve Karsilastirma
Sirastyla agagidaki modeller kurulmus ve tek dogrulama penceresinde karsilagtirilmistir:

Model RMSE MAE R? RMSPE
XGBoost

Baseline (ham 960,1 681,9 0,9005 %14,91
hedef)

XGBoost+Log | g7 g 597.9 09176 %12,32
Hedef

LightGBM + Log | ¢o5 ¢ 6143 09134 %1251
Hedef

Log doniisiimiiniin etkisi belirgindir: yalnizca hedef degiskeni loglp ile doniistiirmek
RMSPE'yi %14,91'den %12,32'ye indirmistir (yaklasik 2,6 puanlik iyilesme).

Kayan pencere (walk-forward) dogrulamasi ile 3 katta olgiilen sonugclar:

Kat Dogrulama Penceresi RMSPE
2015-03-27 — 2015-05-08 %13,07
2015-05-08 — 2015-06-19 %12,08
2015-06-19 — 2015-07-31 %12,65

CV RMSPE ortalamasi: %12,60 (std: 0,40). Katlar arasindaki diisiik standart sapma,
modelin farkli donemlerde tutarli bir performans sergiledigini gostermektedir.



3.7. Optuna Hiperparametre Optimizasyonu

Elle deneme yerine Optuna'nin TPE algoritmasiyla sistematik bir arama yapilmistir. Arama
maliyetini sinirlamak ic¢in agag biitcesi kisilmis (n_estimators=700, erken durdurma 40) ve
arama tek dogrulama penceresi lizerinde kosturulmustur.

En iyi bulunan parametreler ve dogrulama sonucu:

Parametre Deger
learning_rate 0,0504
max_depth 10
min_child weight 12,0571
subsample 0,8395
colsample bytree 0,5702
reg_lambda 0,7979
Optuna arama skoru (RMSPE) %12,48

Bulunan parametreler daha uzun bir egitim biit¢esiyle (3.000 agag, erken durdurma 100 tur;
Ogrenme orani uzun egitime uyum i¢in 0,7 katsayistyla kirpilmistir) yeniden egitilmis ve nihai
XGBoost Optuna modeli elde edilmistir:

Model RMSE MAE R? RMSPE
XGBoost Optuna | ¢4 5 595,7 09184 %12,26
(final)

Bu sonug, kaba parametrelerle egitilen log-hedefli XGBoost'a (%12,32) kiyasla marjinal ama
istikrarl bir 1yilesme saglamistir.

3.8. Gecikme Ozellikleri ile Rekursif Simiilasyon

Sales_Lag7, Sales_Lagl4 ve Sales_Roll28 oOzellikleriyle kurulan model, 773.431 satirlik
gecikmeli egitim kiimesi lizerinde egitilmistir. Dogrulama ve test tahminleri, giin giin
ilerleyen rekursif simiilasyon ile tiretilmistir:

Model RMSE MAE R? RMSPE
XGBoost Lag ,
(rekursif) 1.018,5 7231 0,8880 415,38

Bu modelin diger modellere kiyasla daha yiiksek hata vermesi beklenen bir sonuctur: model,
kendi iirettigi onceki tahminler {izerinden ilerledigi i¢in hata birikimi (error accumulation)
etkisine maruz kalmaktadir. Buna ragmen model, ensemble asamasinda degerlendirmeye
alimustir.



3.9. Topluluk Modeli ve Nihai Sonuglar

Dort adaymm (XGBoost + Log Hedef, LightGBM, XGBoost Optuna, XGBoost Lag)
tahminleri, dogrulama penceresinde RMSPE'yi minimize eden agirliklarla birlestirilmistir.
Agirliklar 0,05 adimli bir konveks kombinasyon 1zgarasi taranarak bulunmustur:

Model Ensemble Agirhg
XGBoost Optuna 0,50
XGBoost + Log Hedef 0,31
LightGBM 0,19
XGBoost Lag (rekursif) 0,00

Lag modelinin agirligiin 0 ¢ikmasi, rekursif hata birikiminin ensemble igin katkisini ortadan
kaldirdigin1 gdstermektedir; buna ragmen modelin siirece dahil edilmesi metodolojik olarak
yanlig-negatif bir varsayimi énlemistir.

Nihai model karsilastirmasi (dogrulama kiimesi, sirali):

Model RMSE MAE R? RMSPE
Ensemble 0
(Tophuluk) 861,2 588,5 0,9200 612,14
XGBoost Optuna | 869,3 595,7 0,9184 %12,26
+
ﬁgﬁ;’o“ Log | g739 597.9 09176 %12,32
EﬁgﬁBM tLog | g95.6 6143 09134 %1251
XGBoost 960,1 681.9 0,9005 %14.91
Baseline
Uit ILag 1.018,5 7231 0,8880 %15.38
(rekursif)

Topluluk modeli, tiim tekil modelleri geride birakarak %12,14 RMSPE ile en iyi dogrulama
skorunu elde etmistir. Bu sonug¢, XGBoost baseline'a kiyasla RMSPE'de yaklasik 2,8 puanhk
(~%18,6 goreli) iyilesmeye karsilik gelmektedir.

3.10. Test Tahmini ve Submission Uretimi
Dogrulamada en 1yi sonucu veren yaklasim (Ensemble) esas alinarak test donemi (2015-08-01
— 2015-09-17, 41.088 satir) i¢in tahmin tiretilmistir. Stireg:

1. Acik giinler (Open == 1) i¢in dort aday modelin test tahminleri hesaplanmis, negatif
degerler 0'a kirpilmistir (c1ip(@, None)).

2. Dogrulamada en 1yi skoru veren yaklasim (Ensemble) test tahmininde de
kullanilmistir.

3. Kapali magaza giinlerine (5.984 satir) dogrudan 0 satis atanmistir.

4. Sonuglar Id sirasina gore siralanarak submission.csv dosyasina yazilmstir.
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Sonug¢ dosyasi ozeti:

Metrik Deger
Submission i¢in se¢ilen yaklasim ENSEMBLE
Toplam tahmin satir1 41.088
Kapal1 giin (0 atanan) satir 5.984
Tahmin deger aralig 0-29.052 €
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4. SONUC

Bu bitirme ¢alismasinda, Rossmann magaza zincirine ait giinliik satiglar; sizintisiz, kronolojik
olarak kilitli ve regiilasyona sahip bir makine 6grenmesi hatt1 ile tahmin edilmistir. Ham veri
ylikleme asamasindan nihai submission.csv iiretimine kadar tiim adimlarda test dénemi
model se¢imi veya hiperparametre ayari i¢in kullanilmamis; dogrulama tamamen takvim bazli
ve test donemiyle ayni1 uzunlukta (6 hafta) kurulmustur.

Calismanin 6ne ¢ikan teknik katkilar1 sunlardir:

* Sizint1 denetimi: many_to_one birlestirme, kronolojik bolme ve kapali giin izolasyonu
ile veri s1zintisi riskleri sistematik olarak kapatilmistir.

* Hedef doniisiimii: loglp doniisiimii, saga carpik satis dagilimini diizeltmis ve RMSPE
ile 0grenme hedefi arasindaki uyumu artirarak RMSPE'yi tek basina ~2,6 puan
tyilestirmistir.

* Saglam dogrulama: 3 kathi kayan pencere ¢apraz dogrulama (ortalama RMSPE
%12,60, std 0,40), tek pencereye asir1 uyum riskini azaltmistir.

* Regiilasyonlu hiperparametre aramasi: Optuna ile yapilan sistematik arama, elle
ayarlanan parametrelere kiyasla istikrarli bir iyilesme (RMSPE %12,26) saglamigstir.

* Disiplinli gecikme miihendisligi: Lag 06zellikleri yalnizca kesin gecmis veriden
iretilmis, test donemi i¢in rekursif simiilasyon ile adil bi¢imde degerlendirilmistir.

* Topluluk modeli: Agirlikli ensemble (%50 Optuna-XGBoost, %31 XGBoost, %19
LightGBM), tiim tekil modelleri geride birakarak %12,14 RMSPE ile en iyi sonucu
vermistir.

Sonug¢ olarak proje; sizinti kontrollii, capraz dogrulama ile secilmis, kilitli test donemi
iizerinde bir kez skorlanmis ve gercek bir submission.csv ¢iktist lireten ugtan uca bir
teslimattir. Elde edilen yapi, kavramsal olarak zaman serisi sizint1 denetimini, pratik olarak da
endiistri standardinda bir satis tahmin hattin1 belgelemektedir. ileri ¢alisma olarak CatBoost
denemesi, katmanli istifleme (stacking), hiperparametre aramasinin capraz dogrulama
ortalamasina dayandirilmasi ve resmi Alman tatil takvimi ile magaza bazli hedef kodlamasi
gibi ek ozellikler onerilmektedir.
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