Satis Tahmininde En Buyik
Diismaniniz Model Degil — Veri
S1zintis1

Rossmannn 1 milyon satirlik giinliik cirosunu sizintisiz bir hatla tahmin
ederken ogrendiklerim: kilitli takvim dogrulamasi, log doniisiimii, rekursif lag
ve %12,14 RMSPEye giden ensemble.

Yasin - softITo Veri Bilimi Bitirme Projesi - ~12 dk okuma

Perakendede yarin kac¢ kutu satilacagimi bilmek
neden bu kadar kritik?

Bir magaza zincirinde stok fazla gelirse raflar siser, maliyet artar. Az gelirse miisteri bos
rafa bakar ve rakibe gider. Satis tahmini bu yilizden “giizel bir Kaggle skoru”ndan once
operasyonel bir karar aracidir: kag personel planlanir, hangi magazaya ne kadar iiriin
gonderilir, promosyon biitgesi nereye akitilir.

Ben de softITo bitirme projemde Avrupa’daki Rossmann magaza zincirinin giinliik
satiglarin1 tahmin etmeye koyuldum. Eldeki tablo biiyiiktii: yaklasik 1 milyon satir
egitim verisi, 1.115 magaza, 6 haftalik bir gelecek penceresi. Yanina hava durumu ve

Google Trend sinyallerini de ekledim.

Ik denemede skorum “fena degil” goriiniiyordu. Sonra dogrulama stratejime baktim ve
midem sikisti: modeli, gercek hayatta asla sahip olamayacagim bilgilere bakarak
Olciiyordum. Yani skorum iyiyse bunun sebebi modelin zekasi degil, veri sizintisi
olabilirdi.

“Zaman serisinde rastgele train_test_split kullanmak, sitnavda cevap anahtarim

cebinde tasiyip “ben cok ¢calishim” demeye benzer.”

Bu yazida o hatay1 nasil yakaladigimi, dagilimi nasil diizelttigimi, lag ozellikleriyle gelecegi
nasil (diirtistce) simiile ettigimi ve sonunda XGBoost + LightGBM + Optuna ensemble’iyla
dogrulamada %12,14 RMSPE skoruna nasil geldigimi anlatacagim.



Sahne kurulumu: neyle calistim?

Veri hatt1 li¢ Jupyter not defterine boliindii: yiikleme/birlestirme, EDA, modelleme. Ham
kaynaklar sunlardi:

* train.csv — 1.017.209 satir, magaza-giin bazli satig

» test.csv — 41.088 satir, 2015-08-01 — 2015-09-17 (kilitli donem)

» store.csv — magaza tipi, rakip mesafe, Promo2 takvimi

 weather.csv + googletrend.csv — eyalet hava durumu ve arama trendi

Birlestirirken sessiz satir sismesini Onlemek icin her merge adiminda
validate="many_to_one' kullandim. Kiiciik bir parametre; biiyiik bir giivence. Ciinkii
yanlig birlestirme de s1zint1 kadar tehlikelidir — sadece daha sinsidir.

EDA tarafinda birkag gercek hizlica yiizeye ¢ikti: verinin %17’si kapali magaza giinii
(satis tamim geregi 0), kisa vadeli promosyon ortalama ciroyu yaklasik %39 artiriyor, Noel
donemi net bir zirve, magazalar arasi ciro farki 8 kata kadar cikabiliyor. Modelin “tek bir

ortalama magaza” varsayimiyla isi olmayacag belliydi.
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1) Veri s1zintis1: skorunuzu sisiren goriinmez
hata

Ilk siiriimde veriyi Store + Date sirasina dizip satir bazinda %85/%15 bolmiistiim. Tki

problem birden varda:

» Dogrulama kiimesinde egitimde hi¢ goriilmemis magazalar cikabiliyordu —
bu, “yeni magaza genellemesi” testine doniisliyordu, asil goreve degil.

« Daha kotiisii: egitim ve dogrulama takvimsel olarak cakisiyordu. Model, aym
haftanin komsu giinlerini “gelecek” diye gortip ezberliyordu.

Coziim: kilitli takvim dogrulamasi

Stratejiyi bastan yazdim. Son 6 haftayr dogrulama penceresi yaptim; onceki tiim ge¢mis
egitim oldu. Neden 6 hafta? Ciinkii gercek test donemi de tam 6 haftaydi. Dogrulama, testi
taklit etmeliydi — daha kisa veya daha uzun bir pencere, kendini kandirmak olurdu.

Test setine (41.088 satir) gelince kuralim netti: model secimi, hiperparametre, esik...
higbiri icin acilmadi. Yalnizca nihai submission.csv iiretiminde bir kez skorlandi. “Kilitli

holdout” dedigimiz sey budur.

Tek pencereye fazla giivenmemek icin 3 kath walk-forward (kayan pencere) da
kosturdum. Ortalama CV RMSPE %12,60 (std 0,40) ¢ikt1. Diisiik sapma, modelin “sansh
bir 6 haftaya” yaslanmadigini gosteriyordu.



2) Logaritmik doniisiim: hedefi modelin
anlayacag dile cevirmek

Perakende cirosu nadiren “giizel bir ¢can egrisi’dir. Az sayida cok yiiksek satig glinti
dagilimi saga ceker. Bizim veride carpiklik katsayis1 1,59 idi — klasik saga carpik tablo.

Yarismanin resmi metrigi RMSPE (Root Mean Squared Percentage Error). Bu metrik
goreli hata 6lcer: 10.000 €’luk magazada 500 € sapmak ile 2.000 €1luk magazada 500 €
sapmak ayni sey degildir. Ham satis tizerinde MSE optimize eden bir model, biiytik
cirolar1 memnun etmeye caligir; yiizdesel hatay ikinci plana atar.

Bu ylizden hedefe logip(Sales) uyguladim. Doniisiim sonrasi carpiklik —0,11’e indi.

Tahminleri geri cevirirken expm1 kullandim.

Etki sayiya dokiiliince tartigsma bitti: ayn1 XGBoost mimarisinde ham hedef %14,91
RMSPE, log hedef %12,32 RMSPE. Yani tek bir doniisiim, yaklasik 2,6 puan
kazandirdi. Fancy bir mimari degil — dogru kayip yiizeyi.

Gunlik Satiglarin Dagilimi (Saga Garpik) log1p(Sales) Dagiimi
120000

100000 100000

80000 80000

60000

Count

60000

Count

40000 40000
20000 20000

Sales log1p(Sales)
Kiiciik ama kritik bir operasyonel kural daha: kapal giinleri (Open == @) modele
“Ogrenilecek 6rnek” diye vermedim. Egitimden izole ettim; tahmin aninda dogrudan o
yazdim. Modelin kapali bir pazar1 “belki 3.000 €” diye tahmin etmesine izin vermek,

gereksiz giirtiltiidiir.

3) Rekursif lag: diiniin tahminini bugiiniin verisi
yapmak

Bir magazanin en giiclii sinyali cogu zaman kendi ge¢misidir. Bu yiizden Sales_Lag7,

Sales_Lagl4 ve Sales_Rol128 (28 giinliik hareketli ortalama) ozelliklerini tirettim.
Ama lag’ler iki tuzakla gelir:

« S1zint1: Gecikme yalnizca kesin gecmisten iiretilmeli. Tlk 28 giinde deger yoksa
medyanla doldurmak cazip goriiniir — o da sizintidir. Ben o satirlar1 egitimden diistim.



» Gelecekte gercek satis yok: Test doneminde “diin ne sattik?” sorusunun cevabi
heniiz yok. O zaman ne yapilir?

Rekursif simiilasyon

Cevap: giin giin ilerlemek. Modelin bir 6nceki giin i¢in iirettigi tahmini, bugiiniin lag
ozelligi olarak geri beslersiniz. Kapali giinleri takvimden bildigimiz i¢in simiilasyona
dogrudan o yazariz. Ayni simiilasyonu dogrulama penceresinde de kosturdum — aksi
halde lag modeli haksiz yere “kolay puan” toplardi.

Diirtiist skor neydi? Rekursif lag-XGBoost %15,38 RMSPE. Diger modellere gore daha
kotli — ve bu beklenen bir sonug. Ciinkii hata birikir: yanls tahmin, sonraki giiniin
ozelligini de bozar. Yine de ensemble adayina dahil ettim; metodoloji olarak “denemeden

elemek” istemedim.

Model tarafi: XGBoost, LightGBM, Optuna ve

ensemble

Ana ailem gradyan artirmali agaclardi: XGBoost ve LightGBM. Asir1 6grenmeye karsi
L1/L2 cezasy, derinlik siniri, satir/kolon alt-6rneklemesi ve erken durdurma kullandim.

“Parametreleri elle kurcalama” asamasini da kisa tuttum — asil isi Optuna’ya verdim.

Optuna ile sistematik arama

Optuna’nin TPE algoritmasiyla learning_rate, max_depth, subsample, colsample_bytree
ve reg_lambda gibi hiperparametreleri taradim. Arama maliyeti icin agac biitcesini kisik

tuttum; bulunan en iyi parametrelerle daha uzun bir final egitimi kosturdum.

Sonug: Optuna-XGBoost dogrulamada %12,26 RMSPE. Log’lu temel XGBoost’a
(%12,32) gore marjinal ama istikrarh bir iyilesme. Biiyiik sicramalar her zaman

mimariden gelmez; bazen daha iyi bir arama uzayidan gelir.

Ensemble: modellerin birbirinin acigimi kapatmasi

Dort aday1 aynm1 dogrulama penceresinde tarttim: XGBoost + log, LightGBM, Optuna-
XGBoost, Lag-XGBoost. Agirliklar: 0,05 adimh bir 1zgarada, RMSPE’yi minimize edecek

sekilde aradim.
Kazanan karigim:

* XGBoost Optuna — %50

* XGBoost + Log — %31



» LightGBM — %19
» Lag-XGBoost (rekursif) — %0

Lag modelinin agirhiginin o ¢ikmasi enteresan bir ders: her “ileri seviye fikir” ensemble’a

katki vermez. Ama aday listesine koymak yanlis degildi; veri karar verdi, ben degil.

Skor tablosu (dogrulama)
« Ensemble — RMSE 861,2 | R2 0,9200 | %12,14 RMSPE
» XGBoost Optuna — %12,26
e XGBoost + Log — %12,32
« LightGBM + Log — %12,51
« XGBoost Baseline (ham hedef) — %14,91
« XGBoost Lag (rekursif) — %15,38

Baseline’a gore ensemble, RMSPE’de yaklasik 2,8 puan (~%18,6 goreli) iyilesme
sagladi. Test doneminde de ayni ensemble mantigiyla submission.csv iiretildi; kapah
5.984 giine dogrudan o atandi.

RMSE MAE R2 RMSPE

model
XGBoost Baseline 960.07 681.88 0.90 14.91
XGBoost + Log Hedef 873.92 597.89 0.92 12.32

LightGBM + Log Hedef 89563 614.29 0.91 12.51

Ne ise yaradi1? Kissadan hisseler

Bu projede “en havali model” yarisin1 kazanmadim. Daha sikict ama daha degerli bir seyi

kazandim: kendini kandirmayan bir degerlendirme disiplini.
One cikan cikarimlarim:

« Once dogrulamayi kilitleyin. Zaman serisinde rastgele split, iyimser bir yalandr.

» Metriginize uygun hedef kullanin. RMSPE goreliyse, log dontisiimii cogu zaman
bedava puandir.

» Lag’i diiriistce olciin. Gelecekte gercek gecmis yoksa rekursif simiilasyon sarttir.



- Ensemble sihir degil, cesitliliktir. Farkh hata oriintiilerini birlestirmek, tek
modeli zorlamaktan daha ucuz gelebilir.
- Basit kurallar: kiiciimsemeyin. Kapal giine 0 yazmak, fancy bir 6zellikten daha

fazla skor kurtarabilir.

“Iyi bir satis tahmin modeli, gelecedi bilen model degildir. Gelecegi bilmiyormus

gibi diiriistce olciilen modeldir.”

Ileri adimlar olarak CatBoost, stacking, Optuna aramasin1 CV ortalamasina baglamak ve
magaza bazli hedef kodlamasi hala masada. Ama bu teslimatin omurgasi hazir: sizinti

kontrollii hat, kilitli test, gergek bir submission.csv.

Eger siz de zaman serisiyle ugrasiyorsaniz, bir sonraki modelinizi egitmeden 6nce sunu
sorun: “Bu skoru gercek hayatta da alabilir miyim?” Cevabiniz net degilse, once

dogrulamayi diizeltin. Model sonra gelir.



