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Insan saghg a¢isindan énemli bir yeri olan ilaglarin giinliik kullamnin ve erisilebilirliginin artisi ile tiiketimi
artmaya baglamistir. Tiim igletme tiirlerinde oldugu gibi ila¢ sektoriiniin son kullanict ile temasimin oldugu
eczanelerde satiglarin bilinmesi ve gelecege yonelik ongorii gelistirilmesi onemlidir. Ilag sektoriiniin bireylere
yonelik gerceklesen satislarinin onemli bir kismi ilaglardan olusmaktadir. Ilag satiglar, tiiketim iiriinlerinden
farkl bir konumda bulunmaktadir. Tiiketim dirtinleri, ihtiyacinin yani sira gelisen sosyo-ekonomik durum ve iirtin
tutundurma faaliyetlerinden etkilenmekte iken saglik iiriinleri agirliklt olarak zorunlu hallerde gerceklesen bir
tiiketim tiriintidiir. Sagl sektorii alaninda tiiketilen iiriinler kesifsel analiz ile incelendiginde ilgili yerelde halk
saghgina yonelik degisimin ortaya ¢ikarilmasim saglar. Isletmelerin verimligi agisindan gelecekteki satiglarin
miimkiin mertebede tahmin edilmesine baghdwr. Bu ¢alismada Giineydogu Anadolu bolgesinde bulunan bir
eczanenin yaklagsik ii¢ yillik satis verileri kesifci veri analizi ile incelenmis ardindan makine égrenmesi ve zaman
serileri algoritmalari ile sonraki 15 giine ait satig verilerinin tahmin edilmeye ¢calisilmigtir. Elde edilen en basarili
sonug¢ ARIMA yontemi ile ortalama hatalarin karelerinin karekék degeri (RMSE) 23 olarak elde edilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, lla¢ Satis Tahmini, Makine 6grenmesi, Zaman Serileri, Veri Analizi
Abstract

With the increase in daily use and accessibility of drugs, which have an important place in human health, their
consumption has started to increase. As in all business types, it is important to know sales and to develop foresight
for the future in pharmacies where the pharmaceutical industry is in contact with the end user. Drugs constitute a
significant part of the sales of the pharmaceutical industry to individuals. Pharmaceutical sales are in a different
position from consumer products. While consumer products are affected by the developing socio-economic
situation and product promotion activities as much as their needs, health products are mainly consumption
products that are made in obligatory situations. When the products consumed in the field the health sector are
examined with exploratory analysis, it provides to reveal the change in public health in the relevant region. In
terms of the efficiency of businesses, it depends on predicting future sales as much as possible. In this study,
approximately three years of sales data of a pharmacy located in the Southeastern Anatolia region were examined
with exploratory data analysis, and then the sales data for the next 15 days were tried to be estimated by machine
learning and time series algorithms. The most successful result was obtained with the ARIMA method with a root
mean square error (RMSE) of 23.

Keywords: Data Mining, Drug Sales Prediction, Machine learning, Time Series, Data Analysis

1. Giris

Teknolojinin gelisimi ile birlikte verinin kayit altina alinmasi kolaylagtirmistir. Teknolojinin etkiledigi
bir¢ok alan bulunmaktadir. Bu alanlardan biri de saglik alanidir. Saglik sektdriinde verinin kayit altina
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alinmas1 gittikge iyilesen bir egriye sahip olmasina karsin kayit altina alman verilerin barmndirdig
faydal1 bilgilerin ortaya c¢ikarilmasi ve kullanilmasi gorece yetersizdir. Veriler ancak daha dnceden
belirlenmis bir hedef dogrultusunda kullanimi ile degerli hale gelebilmektedir (Aydemir ve Yavuz,
2019; Kalikov, 2006).

Verilerin kullanilacagi alanlardan biri satis ve pazarlama alanidir. Satin alma siireglerinin kolaylastigi
giiniimiizde satis rakamlarini1 tahmin etmek ve bu minvalde stok tutmak gerek biiylik gerekse kiigiik
isletmelerde biiyiik &neme sahiptir. isletmelerin miisterilerine ve paydaslarina gerekli olan kaliteli bir
satis deneyimi sunabilmesi, miimkiin mertebede gelecegi tahmin etmesine dayanmaktadir. Kisa veya
uzun vadeli siirecler g6z 6nilinde bulundurularak satis miktarinin kestirilememesi isletmenin performans
acisindan basarisiz olmasina neden olmaktadir. Gelecekte beklenilen satiglarin tahmin basari orani
sadece isletmenin degil, isletme ile baglantili tedarik zincirinin basarisin1 da etkilemektedir. Satis
miktarlarinin  tahmin edilmesi 6nemli oldugu kadar kar marjlarmin artirilmasinda en ucuz
yontemlerinden biridir. Isletmelerin gerek i¢ gerekse dis risklerden etkileme oranini azaltmaktadir.

Medikal {iriinlerin satig1 analizi ve satig tahmini, ilag endiistrisinin stok yonetimi, pazarlama stratejileri
ve genel is planlamasi hakkinda bilingli karar almasi i¢in 6nemli bir gorevdir. Kesifsel veri analizi
(KVA), son yillarda biiyiik veri kiimelerindeki kaliplari, iligkileri ve anormallikleri belirlemek igin
yaygin olarak kullanilmaktadir.

KVA teknikleri kullanilarak yapilan medikal satig analizleri bir¢ok arastirmacinin ilgi konusu olmustur.
Uzun yillar temel ilag kategorisinde goriilen CO-Trimoksazol, Amoksisilin, Klotrimazol, Aminofilin ve
Rifampin ilaglarinin aylik tiiketimi tahmin edilmesi i¢in yapilan ¢alismada en uygun sonuglarin Yapay
sinir ag1 v Karar agaci algoritmalar araciligi ile elde edildigi goriilmiistiir (Ghousi, Mehrani, Momeni
ve Anjomshoaa, 2012). Bir baska calismada Okacet ve Stamlo Beta ilaglarinin tiiketimi
degerlendirmeye alinmistir. Okacet, mevsimsel etkiye bagl olarak dalgalanmadan etkilenirken Stamlo
Beta mevsimsel etkiye maruz kalmamaktadir. Elde edilen sonuglar, Winter iistsel diizlestirme modeli
mevsimlik ilaglarda verimli ¢alisir iken hareketli ortalamanin mevsimsel olmayan ilaglarda daha dogru
sonuglar tirettigi goriilmistiir (Anusha, Alok ve Shaik, 2014). Van Boeckel ve ark. (2014), antibiyotik
ilag tiiketimini incelemis ve iilkelerarasinda antibiyotik tiiketiminin, buna bagl antibiyotik direncini ve
gelecege yonelik tahmini tiiketim projeksiyonu ortaya koymustur. Papanagnou ve Matthews-Amune
(2018), ¢evrimici kaynaklar kullanilarak elde edilen biiyiik veri aracilig1 ile perakende satisi yapan
eczanelerde olusan talep dalgalanmalarini ele almigtir.

Baska bir ¢calisma, IMS RPM® (Bolgesel ilag Pazari) Haftalik Veri tabanindan alinan verileri kullanarak
2019 ve 2020'de toptancilardan psikiyatrik ilaglarin haftalik eczane alimlarini incelemistir. Bu galigmada
istatiksel bir sonu¢ elde edilememistir. Bu ¢alismanin en 6nemli bulgusu, COVID-19 tecrit resmi
duyurusu ile haftalik psikiyatrik ila¢ alimlarinin artis1 arasinda tanimlayict bulgu olmamasidir (Jacob,
Bohlken ve Kostev, 2021). Pakistan'daki alt1 ilactan alt1 farkli ilag sinifinin gergek satis verileri lizerine
gergeklestirilen nicel arastirmada Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) ve Holt's-Winter
modelini birlestirilerek yapilan yeni hibrit model ile basarili sonuglar elde edilmistir (Siddiqui, Azmat,
Ahmed ve Kummer, 2022).

Bu caligmada, bir igletmenin ilag satis verileri kesif¢i veri analiz ile incelenmis ve ardindan veri setine
uygulanan 6n isleme siire¢lerinin kavramsal ¢ercevesi verilmistir. Calismanin yontem bdliimiinde veri
setinin olusturulan 6z nitelikleri ve degerlendirmeye esas kriterler belirlenmistir. Caligmanin bulgular
boliimiinde kesif¢i veri analizi ile elde edilen veri seti genel perspektifi ortaya koyulmus, makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ile elde edilen sonuglar tablo halinde verilmis ve se¢ili zaman serileri
algoritmalar ile elde edilen bulgular gerek tablo gerekse grafikler ile ortaya koyulmustur. Caligmanin
son boliimiinde elde edilen bulgularin degerlendirmesi yapilmis olup gelecekte yapilacak galigmalara
yonelik temennilerde bulunulmustur.

2.Kesif¢i Veri Analizi (KVA)

KVA, istatistiksel yaklagim ve grafik gosterimi kullanarak verilerden oriintiilerin tespiti ve degiskenler
arasindaki iligkileri anlama amach i¢gorii elde etme siirecidir. Bu siire¢ verilerden anlaml bilgilerin
ortaya ¢ikarilmast amaciyla tanimsal ve c¢ikarimsal istatistik basta olmak {izere gorsellestirme
tekniklerinin kullanildig1 bir dizi istatistiksel teknigi barmdirir. KVA, 6ziinde, aragtirma sorularinin
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cevaplanmasi veyahut hipotezlerin test edilmesi amaciyla verilerin bir araya getirilmesi, diizenlenmesi
ve analiz etmeyi kapsayan bilimsel bir yontemdir. Ilk olarak Tukey tarafindan ortaya atilmis olsa da
1983 yilinda yayinladigi bir bagka ¢alisma ile bu alandaki goriislerini detaylandirmistir. Tufféry, Tukey
tarafinda ortaya koyulan esaslar1 kullanarak veri madenciligi ve istatistigi birlestirmistir (Tukey, 1977,
Mosteller ve Tukey, 1977; Hoaglin, Mosteller ve Tukey, 1983; Tufféry, 2011).

KVA’nin ortaya ¢ikisindan bu yana, arastirmacilar tarafindan c¢esitli gorsellestirme teknikleri
gelistirilmistir. Giiniimiizde KVA, is siiregleri igin kritik bir Oneme sahiptir. Is siireclerinde
dogrulanmaya muhtag hipotezi belirleyen degiskenler, 6zellikler arasindaki gizli kaliplarin ve iligkilerin
tanimlanmasini saglar. KVA, sonucunda veriden elde edilen i¢ goriiler ile stratejik is kararlarinin
alimmasina yardime1 olmaktadir.

KVA’nin olmazsa olmazi gorsellestirme araglaridir. Gorsellestirme araglari, genom dizisi veri
analizinde, meteorolojik verilerde, tahmine dayali analizde olmak iizere bir ¢ok cesitli alanda
uygulamaya sahiptir (Khan ve Khan, 2011; Pabinger ve ark., 2014; Rautenhaus ve ark., 2017; Liu,
Wang, Liu ve Zhu, 2017). KVA’ nin birgok alanda kullaniliyor olmasi kabul edilme oranini
gostermektedir. Bu nedenle, isletmenin biiyilkliigiine bakilmaksizin basarisi bir yonden elindeki
verilerin analiz sonucuna bagli oldugu anlamina gelmektedir.

Birgok arastirma alani gibi, KVA’nin gerekliligi zaman igerisinde kendini gostermistir. Veri hacminin
zaman igerisinde c¢esitlenmesi ve hizinin artmasi bu alandaki arastirmacilarin siiregleri optimize
etmesine neden olmustur. Bu sayede KV A 6lgeklenebilir, esnek ve saglam bir yontem haline gelmistir.
Boylelikle medikal, telekom, imalat, gida, enerji vb. bir¢ok alanda isletmelere yardimci olmaktadir
(Godfrey, Gryz ve Lasek, 2016; Dey, Ashour, Shi, Fong, ve Simon Sherratt, 2017; Das ve Tripathi,
2018; Bro ve ark., 2002).

Gergek hayattan elde edilen veriler genellikle i¢erisinde hatalar barindirmaktadir. Bu hatalar kimi zaman
veri kaynaginin hatali ¢alismasinda olmakla beraber verinin saklama kosullarinda kaynakli olmaktadir.
Veri igerisinde hatali veya eksik bilginin bulunmasinin yani sira veri model odakli olmayabilmektedir.
Bu nedenle verinin 6n islemeden gecirilmesi gerekmektedir.

2.1. Veri On isleme

Veri temelinde olusturulacak bir modelin temel amaci uygulanabilir ve genellestirilebilecek bir yapiin
gerceklestirilmesidir. Verinin diizenlemesi modelin olusturulmasinda kritik agamalardan biridir (Cetin
ve Yildiz, 2022). Veri setleri genellikle direkt kullanilabilecek yapida degildir. Bu nedenle verinin
temizlenmesi, doniistiiriilmesi ve zenginlestirilmesi gerekmektedir. Veri 6n isleme, ham verilerin
temizlenmesini ve kolayca analiz edilebilecek bir bigime doniistiiriilmesini iceren veri analizinin kritik
bir adimdir. Bu adim 6nemlidir ¢iinkii farkli kaynaklardan toplanan veriler, analiz sonuglarinin
dogrulugunu ve gegerliligini etkileyebilecek hatalar, eksik degerler, aykir1 degerler veya tutarsizliklar
igerebilir. Veri 6n islemedeki ilk adim, verilerdeki hatalar1 ve tutarsizliklar1 belirleyip diizeltmeyi iceren
veri temizlemedir. Bu siire¢, kopyalarin kaldirilmasini, eksik degerlerin doldurulmasini ve veri girisi
hatalarinin  diizeltilmesini igerir. Bir sonraki adim, verilerin analiz i¢in uygun bir bigime
donistiiriilmesini  igeren veri doniistirmedir. Bu adim, verilerin Ol¢eklendirilmesini  ve
standartlagtirilmasini, veri dagiliminin normallestirilmesini ve kategorik degiskenlerin kodlanmasini
icerebilir (Meeyai, 2016).

Verilerin dlgeklenmesi ve standardize edilmesi, tiim 6zelliklerin benzer bir dlgekte olmasi igin verilerin
doniistliriilmesini igerir. Bu 6nemlidir, ¢linkii baz1 6zellikler digerlerinden daha genis araliklara sahip
olabilir ve bu da bazi makine 6grenimi algoritmalarinin performansini etkileyebilir. Veri dagiliminin
normallestirilmesi, verilerin normal bir dagilim izleyecek sekilde doniistiiriilmesini i¢erir. Bu 6nemlidir,
ciinkii birgok istatistiksel yontem verilerin normal bir dagilim izledigini varsayar (Soley-Bori, 2013).

Kategorik degiskenlerin kodlanmasi, cinsiyet veya meslek gibi kategorik verilerin analizde
kullanilabilecek sayisal degerlere doniistiiriilmesini igerir. Kategorik degiskenlerin kodlanmasi, makina
Ogrenmesi algoritmalarina uygun hale getirilmesidir. Algoritmalarin daha verimli olarak ¢alisabilmesi
amactyla kimi zaman degerlerin 0-1 arasinda dlgeklendirilmesi, 0-1 olarak iki kategoriye indirgenmesi,
uc ve belirsiz degerlerin temizlenmesi ve benzeri yontemlerin uygulanmasi gerekmektedir (Zhang,
2016).
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Veriler temizlendikten ve doniistiiriildiikten sonra, verilerdeki kaliplar1 ve iligkileri ortaya ¢ikarmak igin
tanimlayici istatistikler, gorsellestirmeler ve c¢ikarimsal istatistikler gibi veri icerisinde gizli kalmig
bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in kullanilabilir.

KVA uyumlu veri 6n igleme adimlarmin saglikli olarak gerceklestirilmesi, olusturulacak makine
O0grenmesi modelinin basarisinda 6nemli etkiye sahiptir. Tablo 1°de veri 6n isleme siiregleri verilmistir.

Tablo 1: KVA Uyumlu Veri On isleme Matrisi

Veri Kesfi

Veri Kiimesinin Sekli | Veri Ozelliklerinin Eksik ve Benzersiz Veri Degerleri
Tiird

Merkezi Egilim Dagilim Olgiisii Birliktelik ve Iliski Olgiisii

Oz Nitelik Miihendisligi

Standardizasyon Normalizasyon Kodlama Kategorilestirme
Tekillestirme Vektorlestirme Kisisellestirme

Binarization (sadece 1- | Encoding (belli Imputation (ug ve

0 olarak degerleri etiketlere gore belirsiz verilerin

degistirme, iki doniislim) temizlenmesi)

kategoriye bolme)

Oz Nitelik Secimi

Trend’e gore secim [liskiye Gére Segim Ilgiye Gére Segim Puanlamaya Gore
Sec¢im

Bagimli Degisken

Stirekli Veri Kategorik Veri

Veri Indirgeme

Gozlem Sayis1 Indirgeme Degisken Sayisi Indirgeme

Belli baslt veri 6n igleme teknikleri sunlardir:

Veri temizleme: Bu, verilerdeki hatalar1 ve tutarsizliklari tanimlamay1 ve diizeltmeyi igerir. Veri seti
icerisinde yinelenen veriler bulunuyor ise analiz sonuglarinda yanliligin ortaya ¢ikmamasi adina bu
veriler kaldirilabilir. Veri seti igerisinde bir veya birden fazla alan eksik deger barindirabilmektedir.
Eksik veri degerlerinin olmasi durumunda ilgili veriler ortalama veya medyan atama vb. yontemler ile
doldurulabilir (Agarwal, 2013). Veri girislerinden kaynakli veri seti igerisinde hatali durumlar
gozlemlenebilir. Bu hatalar veri girisini yapan personelin hatasindan kimi zaman geriyi kayit altina alan
internet nesnesi, sensor vb. cihazlardan kaynaklanabilmektedir. Bu hatalar gozden gecirilmeli ve hatanin
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yapisina gore uygun degisikler ile veri diizeltilmelidir. Veri setinin barindirdig1 6l¢iim degerlerinin
normal smirlar1 disinda kalan veya oOl¢lim siirecinde hayatin normal akiginin disinda bir durumdan
kaynakli istisnai degerler olabilir. Bu degerler aykir1 deger olarak adlandirilmaktadir. Aykir1 degerler
analiz sonuglarini ¢arpitabilmektedir. Dogru sonuglarin saglanmasi amaciyla aykiri veriler gérmezden
gelinebilir (Mughal, 2018).

Veri doniistiirme: Bu, verilerin analiz i¢in uygun bir bi¢ime doniistiiriilmesini igerir. Verileri
6lceklendirmeyi ve standartlagtirmayi, veri dagilimini normallestirmeyi ve kategorik degiskenleri
kodlamay1 igerebilir (Singh, Dwivedi ve Kumar, 2020).

Veri entegrasyonu: Bu, birden ¢ok kaynaktan gelen verilerin analiz i¢in kullanilabilecek tek bir veri
kiimesinde birlestirilmesini i¢erir (Swapna, Niranjan, Srinivas ve Swapna, 2016).

Veri azaltma: Bu, ilgisiz veya gereksiz verileri kaldirarak veri kiimesinin boyutunu kii¢iiltmeyi igerir.
Bu, analiz algoritmalarinin verimliligini artirabilir ve depolama gereksinimlerini azaltabilir (Salem ve
Abdo, 2016).

Veri ayriklastirma: Bu, verileri bolmelere veya araliklara bolerek siirekli verileri kategorik verilere
doniistiirmeyi igerir. Bu, analiz siirecini basitlestirebilir ve sonuglarin yorumlanmasin kolaylastirabilir
(Kamiran ve Calders, 2012).

Ozellik secimi: Bu, veri kiimesinden en alakali 6zelliklerin bir alt kiimesinin segilmesini igerir. Bu,
analiz algoritmalarinin performansin artirabilir ve fazla uydurma riskini azaltabilir (Misra ve Yadav,
2019).

Veri kesfi ve analizi, veri setine istatistik yontemlerin sagladig1 bakis agisinin degerlendirme sonuglari
ile gerceklestirilir. Veri icerisinden elde edilen bilgiler 6zet istatistiki sonuglar, grafik gosterimler ile
rapor edilir. Verilerin incelenmesi siirecinde, veri setinin yapisina bakilarak 6z nitelik sayisi, 6z
niteliklerin stirekli veya kategorik veri, veri seti i¢erisinde eksik degerlerin olup olmadigi, veri igerisinde
belli gruplar ifade eden benzersiz degerlerin olup olmadigi, veri setinde bulunan degerlerin ortalama
veya medya dagilimi, 6z niteliklerin birbiri ile benzerlik diizeyi incelenmektedir.

Oz niteliklerin ortaya cikartilmasi sonras1 hangi 6z niteligin kullanilmas: gerektiginin tespiti amaciyla
veri seti icerisindeki degerlerin egilim yoniinii tespit etme, 6z nitelikler arasi iliskinin tespiti, yeni
Ozniteliklerin tespiti ve benzeri yontemler kullanilarak 6znitelik se¢imi yapilir (Celis, Keswani ve
Vishnoi, 2020). Bagimli degiskenin tiiriine gore algoritma se¢imi gerceklestirilmektedir. Bagimh
degiskenin siirekli veri tiirlinde olmasi durumunda regresyon, kategorik olmasi durumunda da
simiflandirma algoritmalar tercih edilmektedir.

3.Yontem

Tiirkiye’de Giineydogu Anadolu bolgesinde bulunan bir eczaneye ait 02/01/2020 tarihi ile 07/09/2022
tarihleri arasindaki ilag satig verileri kullanilmigtir. Calismada toplam veri satir1 93238 kullanilmistir.
Tablo 2’de veri seti hakkinda 6zet bilgi verilmistir.

Tablo 2: Verilerin Ozeti

Nitelik Bilgi

Toplam Tekil ilag Tiirii 2.446

Toplam Regete Sayisi 42.378

Satilan Toplam Ilag Sayist 198.634

Ilag Satis Tarih Aralig 02/01/2020 - 07/09/2022
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Recete Basina Satilan Ortalama Ilag Sayisi 4,68
Tekil Etkin Madde 708
Tekil ATC kodu 682
Tekil Genellestirilmis ATC Kodu 86

Veri seti incelendiginde, ilaglarin gramaj, sunum sekli degisiklige ugramasindan dolay: tekil ilag tiirii
sayisinin yiiksek oldugu anlasilmaktadir. Bu nedenle veri seti incelenirken ilaclarin etken maddeleri ve
Anatomik ve Terapotik Kimyasal Siniflandirma Sistemi (ATC) kodlarina gore ek iki veri siitunu
olusturulmustur. Olusturulan ilk siitun genel bir ATC smiflandirmasini ifade ederken diger siitun
detaylandirilmis ATC kodunu ifade etmektedir (Hollingworth ve Kairuz, 2021).

ATC kodlan incelendiginde A ifadesi Sindirim sistemi ve metabolizma ilgilidir. AOLAAO0L kodu
sodyum Floriir’ii isaret etmektedir. Veri setinde 1 ve 7 basamakli kirilim olacak sekilde iki siitun
olusturulmustur. Bu sekilde yeni olusturulan bagimsiz degiskenler ilgili ¢evrede veya eczane

miisterilerinde gerceklesen genel hastalik egilimlerini ortaya c¢ikarma yoniiyle gereklidir (Skrbo,
Begovic ve Skrbo, 2004).

Veri Setinin bagarisinin dlglimil i¢in ortalama mutlak hata (mean square error) ve hata karelerinin
karekokil (root mean square error) degerleri kullanilmistir. Python dilinde ve Sklearn Kiitiiphanesi
kullanilarak en bilinen algoritmalar kullanilarak analiz yapilmistir. Yapilan calismada makina
O0grenmesi algoritmalari ile bir sonraki 15 giin igerisinde yapilacak satig miktarinin en yiiksek basarim
ile tespit edilmeye calisilmasidir. Caligmada makina dgrenmesi algoritmalarina ek olarak ARIMA
yontemi kullanilmistir (Piccolo, 1990). Veri setinin 6ziinde zaman serileri veri seti olmasindan dolay1
ve ¢alismada amaglanan hedefin gelecege yonelik satig tahmini olmasindan dolayi, bu alanda en uygun
diisen yontemlerden biri olan ARIMA degerlendirmeye tabi tutulmus ve makina Ogrenmesi
yontemlerine gore basarisi degerlendirilmistir.

Veri seti agagidaki bagliklara gore kesifsel analizi gerceklestirilmistir.

e Yil
o Ay
e (iin

e Hafta sonu

e Nobetci

e Hafta

e Toplam Satis Adedi

e Etkin Madde

e ATC Kodu
3.1.ARIMA

CHASE, (2013), ARIMA modelinin uygulamasini detayli olarak agiklamaktadir. Zaman serisinin hayati
bilegenlerini ve regresyon yontemlerini biitiinlestiren tahmin teknigidir. Box, Jenkins, Reinsel ve Ljung
(2015), ARIMA tahmin yontemini tanitmistir ve kapsamli bir tahmin yaklagimi gelistirmislerdir.

ARIMA (Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama) modeli, tarihsel verilere dayali tahminler yapmak i¢in
kullanilabilecek, yaygin olarak kullanilan bir zaman serisi analiz teknigidir. Model ii¢ bilesene
dayanmaktadir: otoregresyon, fark alma ve hareketli ortalama. Otoregresyon, gelecekteki degerleri
tahmin etmek i¢in zaman serisinin ge¢mis degerlerinin kullanilmasi anlamina gelir. Otoregresif bir
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modelde, zaman serisinin mevcut degerinin ge¢mis degerlerinin dogrusal bir fonksiyonu olarak tahmin
edildigi bir regresyon denklemi olusturulur. Fark alma, zaman serisini duragan hale getirmek i¢in, yani
zaman i¢inde sabit bir ortalama ve varyansla, ardigik degerler arasindaki farklar1 alma siirecini ifade
eder. Dogru modelleme ve tahmin i¢in duraganlik gereklidir. Hareketli ortalama, zaman serisinin
gelecekteki degerlerini tahmin etmek icin ge¢mis tahmin hatalarmin kullanilmasi anlamina gelir.
Hareketli bir ortalama modelinde, zaman serisinin mevcut degerinin gegmis tahmin hatalarinin dogrusal
bir fonksiyonu olarak tahmin edildigi bir regresyon denklemi olusturulur (Piccolo, 1990).

ARIMA modeli, zaman serisinin gelecekteki degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek tek bir
model olusturmak i¢in bu {i¢ bileseni birlestirir. Model, ARIMA(p,d,q) olarak gosterilir; burada p,
otoregresif bilesenin sirasi, d, zaman serisini duragan hale getirmek ic¢in gereken farkin sirasi ve q,
hareketli ortalama bileseninin sirasidir. ARIMA modeli, zaman serisi verilerini analiz etmek ve tahmin
etmek icin finans, ekonomi ve miihendislik dahil olmak iizere g¢esitli alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir (Ho ve Xie, 1998; Shumway ve Stoffer, 2017).

3.2.Prophet Model

Prophet, Facebook tarafindan zaman serisi veri analizi i¢in gelistirilmis bir istatistiksel tahmin
modelidir. Model, mevsimselligi, dogrusal olmayan egilimleri ve gergek diinya veri kiimelerinde yaygin
olarak bulunan zamanla ilgili diger 6zellikleri islemek i¢in tasarlanmistir. Prophet trend, mevsimsellik
ve tatil bilesenlerinden olusan bir katki modeli kullanir. Trend bileseni, verilerdeki uzun vadeli
degisiklikleri yakalarken mevsimsellik bileseni, verilerdeki periyodik dalgalanmalari yakalar. Tatil
bileseni, tatiller veya promosyonlar gibi verileri etkileyebilecek bilinen olaylarin etkisini modellemek
icin kullanilir (Shohan, Faruque ve Foo, 2022).

Prophet, model parametrelerini ve belirsizlik araliklarini tahmin etmek i¢cin Bayes ¢ikarimini kullanir.
Model, pargali lineer trendler, seyrek mevsimsel etkiler ve tatil etkilerinde seyrekligi zorlamak igin
Laplace oncelikleri dahil olmak iizere sonsal dagilimlar bilgilendirmek i¢in ¢esitli oncelikleri birlestirir.
Prophet, kullanim kolayligi ve ¢ok cesitli veri kiimelerini isleme yetenegi nedeniyle popiilerlik
kazanmistir. Model son derece 6zellestirilebilir olup, kullanicilarin kendi 6zel kullanim durumlaria
uymasi i¢in ¢esitli hiperparametreler ve 6ncelikler belirlemesine olanak tanir. Ek olarak, Prophet, model
yorumlama ve degerlendirmeye yardimei olmak igin gesitli teshis ve gorsellestirme araglari saglar (Jha
ve Pande, 2021).

4.Bulgular

Sekil 1°de eczanenin aylik bazda yaptigir Uriin satis adedi goriilmektedir. Aylik satig verileri
incelendiginde en fazla satisin 8469 adet ile 2021 Aralik ayinda gergeklestigi goriilmektedir.
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Satis verilerinde ATC koduna gore inceleme yapildiginda en fazla satis1 yapilan tiirler sirasi ile solunum
sistemi, ¢esitli ilaglar kategorisi, sindirim sistemi ve metabolizma ilaglaridir. 2021 y1l1 sonunda ve 2022
yil1 baglangicini olusturan dénemde enfeksiyon ve kas iskelet ilaglarinin satisinin artis gosterdigi Sekil
2’den anlagilmaktadir.

Aylik Satis
Go0
i A
Erl}lll - yr __-.._ _,.--_'?":._:-u.__-q"-':u :‘__ .-.-h." E
e, T T e, C
A~ T
-“.\___.-'" I & . — - L D
400 |, - ' - . e, G
i I uatl --". i
- - -_.-' — .\__|_|-'" T - - "'.I.'-._ g H
e m, o ey, K - X
L — I, J 3
._h_-_- | o F_.“-‘_-' "xd__...h___ LI L b,
'-\._ _F._______.r". - N N - M
20 el aemrsrmees e e mEE .
N o ________ ....... 1 T T F:l :'
100 L ———————— T R
e e e B e e e 5
e ——— - LI LT L L L N e ———— v s
L]
L — - e — ] i [t ™)
) £ [ ] ) ) [ [ | [ | [ ]
e [ [} e e [ [ | [} [
3 I & 3 3 L & & L
j] = 5 = 5] (= 5 = B
c & & S g 5 & S g
Tarih

Sekil 2: Aylara Gore ATC koduna Satis Verileri

Sekil 3’te veri setinde bulunan 3 yillik veri yillara boliinmiis ve aylik olarak incelenmistir. Aylik bazda
incelemede yillarin ayn1 aylarina denk gelen satis verilerinin benzerlik gdstermedigi ancak satilan ilag
adedinin yillar igerisinde arttig1 anlagilmaktadir.
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Sekil 4’te tiim veri seti i¢erisinde yapilan satislarin haftanin giinlerine gore ortalamasi alinmis ve kas
iskelet sistem ile ilgili ilaglarin ortalamasinin yiiksek seyrettigi ve istikrarli seyrettigi ancak enfeksiyon
ve solunum ile ilgili ilaglarin hafta sonunda artis gosterdigi anlagilmaktadir.
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Sekil 4: Haftanin Giinlerine Gore Satis Ortalamalar

Veri seti satig verileri giinlilk ve haftalik olarak yeniden yapilandirilmistir. Makine &grenmesi
algoritmalarinin en bilinenleri ile yapilan ¢calismada giinliik ve haftalik veriler lizerinden elde edilen en
basarili sonuglar Tablo 3°de gosterilmistir. Veriler tizerinden elde edilen sonuglar degerlendirildiginde
en bagarili sonuglarin temel olarak rastgele orman regresresyon algoritmasi ve bu algoritmay1 temel
alarak gelistirilmis algoritmalar oldugu goriilmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalari ile elde edilen
sonuglarin, giinliik verilerde ortalama mutlak hata (MAE) degerinin en diisiik olarak 119 bulundugu ve
korelasyon katsayisinin 0.24 oldugu goriilmektedir. Haftalik veri setinde en kiigik MAE degeri
BayesianRidge algoritmasi ile 492 bulunmus olup korelasyon degeri -0.01’dir. DecisionTreeRegressor
ve BayesianRidge algoritmasi ile elde edilen korelasyon katsayisi veri setini gerek giinliik gerekse
haftalikta agiklamak i¢in yeterli olmaktan uzaktir.

Tablo 3. Satis adetlerinin Giinliik ve Haftallk Tahmin Sonuclari

Giinlik Veri Haftalik Veri
Model MAE RMSE | SCORE | MAE RMSE | SCORE
RandomForestRegressor 139 225 0.033 644 861 -0.42
GradientBoostingRegressor 135 214 0.12 569 787 -0.19
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LGBMRegressor 141 220 0.07 547 745 -0.07
OrthogonalMatchingPursuitCV 158 212 0.144 752 854 -0.40
DecisionTreeRegressor 119 199 0.24 544 730 -0.02
LarsCV 157 211 0.15 722 836 -0.34
LinearRegression 158 212 0.14 749 865 -0.44
BayesianRidge 151 208 0.17 492 727 -0.01
HuberRegressor 120 206 0.18 486 737 -0.04

Veri setinin makina 6grenmesi algoritmalart ile degerlendirildiginde basarili bir sonucun elde
edilemedigi anlasilmaktadir. Veri setinin tarihsel bir siire¢ icerisinde satiglar1 gostermesi nedeniyle bir
zaman serisi problemidir. Zaman serisi problemleri i¢in gerekli kullanilacak ydntemler
degerlendirildiginde literatiirde ARIMA, Prophet algoritmalarinin kullanildig1 anlasilmaktadir.
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Sekil 4: Giinliik ve Haftalik Satis verilerinde Aykir1 Deger Grafigi

Duragan nitelige sahip olmayan ancak fark alma islemine tabi tutularak duraganlastirilan serilere
uygulanan modele ARIMA ad1 verilmektedir. ARIMA yodnteminin bir diger tanimi, duraganlagtirilmis
serilere uygulanan modellere “duragan olmayan dogrusal stokastik modeller” denir (Kaynar ve Tastan,
2010). ARIMA modeli, temel olarak p, d ve q degerlerinin belirlenmesi ile hesaplanmaktadir. Model
icerisinde bulunan p degeri, veri setinde bagimli degiskenin gecikme gozlemlerinin sayisini ifade
etmektedir. Veri setinde hareketli ortalama hesaplamasi gergeklestirilmektedir. Hareketli ortalamanin
pencere degeri q ile ifade edilmektedir. Veri setinde, islenen goézlem degerlerinin farklilagma sayisini
ifade etmektedir. Her veri seti i¢in kendi niteliklerine gore p, q ve d degeri belirlenmektedir. Uygun
degerlerin secilmesi modelin basarisini olusturmaktadir.

Veri seti hazirlanirken veri seti igerisinde bulunan aykiri degerlerin tespit edilmesi gerekmektedir.
Aykirt degerler kimi zaman tahmin edilemeyen durumlar kimi zamanda hatali veri seti girisinden
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olabilmektedir. Bu nedenle tespit edilen aykir1 degerler veri setinin ortalama degerleri ile degistirilmistir.
Aykir1 degerlerin grafiksel olarak Sekil 4’te gorebilirsiniz. Veri setinde aykiri degerlerin islenmesi
sonrasi veri seti dalgalanmalarin etkisinden kurtulmak amaciyla 10 gilinlik ortalama alarak
diizenlenmistir. Giinliik ve haftalik veriler tizerinden ve ilgili veri setlerinin ortalamasiz ve ortalamali
olarak ARIMA modeli ile elde edilen sonuglar Tablo 4’te gosterilmis ve grafiksel gosterimi Sekil 5°te
Tablo 3 ile uyumlu olarak verilmistir.

Tablo 4: ARIMA Model Sonuclar

Giinlik Haftalik
Veri Seti Parametre RMSE Parametre RMSE
ortalamasiz (3,3,2) 139 3,2,3) 323
Ortalamali (2,3,2) 23 2,1,2) 103
a b
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Sekil 5: ARIMA Model sonuclari

Eski ismi Facebook olan Meta firmasi tarafindan gelistirilmis lineer olmayan seriler i¢in kullanilan bir
algoritmadir. Dénemsel ve mevsimsel etkilere karsi direngli yapisi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Prophet

775



Bestas, M., 765-782

algoritmasi veri seti i¢erisinde kayiplarin ve ug degerlerin tolere edebilme yetenegine sahiptir. Model,
Meta firmasi tarafindan aktif olarak kullanilmaktadir (Selvi ve Giilsoy, 2020; Taylor ve Letham, 2017).

Meta firmasi tarafindan zaman serileri i¢in 6zel olarak gelistirilmis olan Prophet algoritmasi ile yapilan
degerlendirmede elde edilen sonuclar Tablo 5’te verilmistir. Giinliik sonuglar degerlendirildiginde
ortalamasi alinmig veriler ile ortalamasi alinmamig veriler arasinda sonu¢ bakimindan belirgin bir
farklilik olmadig1 ancak haftalik verilerde az da olsa farklilik oldugudur.

Tablo 5: Prophet Model Sonuglari

Giinlik Haftalik
Veri Seti RMSE RMSE
ortalamasiz 141.53 365.25
Ortalamal 141.84 351.85
a b
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Sekil 6: Prophet Model sonuclari
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5.onu¢

Stok yonetimi, bir isletme i¢in kritik karar alma siire¢lerinden biridir ve bu siirecte yapilacak satiglarin
tahmini, igletme agisindan 6nemli bir problemdir. Bu nedenle, bu problemin ¢dziimiine katki saglamak
ve gelecekte muhtemel satiglarin tahmini igin, bir eczanenin 3 yillik satig verilerini barindiran bir veri
seti iizerinde ¢alisma yapilmistir. Eczane satis verileri tizerinde gerceklestirilen ¢alisma ile eczanenin
satiglarinda var olan gizli kalmis bilgilerin ortaya ¢ikartilmasi amaglanmis olup sonraki 15 giinliik satig
miktariin tahmin edilmesine yonelik ¢aligma gergeklestirilmistir. Caligmanin kiigiik isletmelerin daha
verimliliginin arttirilmasi, stok yonetiminin ve nakit akisinin optimize edilebilmesi amaciyla satiglarinin
tahmin edilebilir seviyeye getirilebilir olmasi1 yoniiyle degerli bir ¢alismadir.

Eczaneler hafta sonu kapali olan ve giiniin sadece belli saatlerinde acik olan isletmeler olmasinin yani
sira belirsiz araliklar ile ndbet giinlerine sahiptirler. Eczaneler nobet giinlerinde 24 saatlik satis yapmakta
ve bulundugu ilde sinirli eczanenin satig yapmasinda Otiirli satis miktar1 hayatin normal akisina ters
olarak artis gostermektedir. Eczanenin nébet¢i oldugu giinlerde gergeklesen satis artisi veri seti
icerisinde aykir1 deger olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Aykir1 degerlerin olmasi veri seti {izerinde olumsuz
etkiye sahip olmakta, ortalama satig miktar1 ve satis verilerinde normalizasyon degerlerini olumsuz
yonde etkilemektedir. Nobet giinlerinden kaynakli gdzlemlenen aykiri degerler ortalama satis verileri
ile degistirilerek, s6z konusu problem kismi olarak ortadan kaldirilmustir.

Veri seti incelendiginde ardisik zaman araligina yayilmis ve sinirli bir zaman aralifinda gerceklesen
satiglar bulunmaktadir. Bu durum veri setine yonelik yaklagimin zaman serileri baglaminda olmasi
gerekliligini ortaya cikarmaktadir. Calismada, veri seti c¢esitli makine o6grenmesi modelleri ile
degerlendirmeye tabi tutulmustur. Giinliik veri iizerinde elde edilen en iyi sonug DecisionTreeRegressor
algoritmasi ile 119 MAE ve haftalik veri seti BayesianRidge algoritmasi ile 492 MAE elde edilmistir.
Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde anlamli bir sonuca varilmadigi goriilmektedir. Veri seti,
zaman serilerine yonelik oOzellestirilmis ve bu alanda siklikla kullanilan ARIMA ve Prophet
algoritmalar ile gergeklestirilen analizler sonucunda anlamli sonuglar elde edilmistir.

Veri setinde zaman igerisinde gozlemlenen dalgalanmalarin etkilerin azaltilmasi amaciyla 10 giinliik
zaman penceresi ile ortalama satig degerleri dikkate alinarak yapilan ve ARIMA model uygulanmasi
sonucunda Tablo 4’te de goriilecegi lizere basarili sonuglar elde edilmistir. ARIMA modeli ile giinlik
veriler iizerinde gerceklestirilen ¢aligma sonucunda 23 RMSE elde edilirken haftalik veriler iizerinde
103 RMSE sonucu elde edilmistir. Prophet algoritmasi ile yapilan degerlendirmede giinliik verilerin
ortalama iglemine tabi tutulmasi durumunda 141.84 ve ortalama islemsiz 141.53 RMSE ile tahmin
basaris1 gosterdigi anlasilmaktadir. Yine haftalik veri seti ile gerceklestirilen ¢alismada ortalama
degerleri alinmasi durumunda 351.85 iken ortalama alinmamuis verilerde 365.25 RMSE elde edilmistir.
Glinliik sonuglar nazara alindiginda ortalamasi alinmig veriler ile ortalama islemine tutulmamis veriler
arasinda sonug¢ bakimindan kayda deger bir farkliligin olmadig tespit edilmistir. Haftalik verilerde ise
az da olsa bir farklilik oldugu goriilmiistiir.

ARIMA algoritmas1 ve satig verilerinin ortalamaya tabi tutulmadan elde edilen sonuglarin Prophet
algoritmasi ile yakin ¢ikmasi, Prophet algoritmasinin uygun zaman penceresi tespiti ve buna yonelik
ortalama alma islemlerine ihtiyagc birakmamasi nedeniyle daha kullanisli oldugu sonucuna
varilmaktadir.

Zaman serilerinden olusan veri setlerinde ARIMA algoritmasinin, veri seti lizerinde uygun On
caligmanin yapilmasi durumunda daha verimli oldugu ancak daha az 6n isleme ihtiya¢ duyarak en
verimli sonuglara yakin sonuglar1 elde edilebilmesi yoniiyle hizli oldugu sonucuna varilmustir. ileride
yapilacak caligmalarda ilaglarin etkin maddesi ve ATC kodlarmma gore degerlendirme yapilmasi
isletmenin daha detayl1 satig ongoriisii gelistirilebilecegi diisliniilmektedir.
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Extensive Summary

The consumption of drugs has increased alongside their increased accessibility and daily use, given their
importance in human health. In the pharmaceutical industry, it is crucial to understand pharmacy sales,
where the industry has direct contact with end-users, and to develop forward-looking strategies. A
considerable share of pharmaceutical industry sales is derived from individual purchases of medication.
Unlike consumer goods, health products are primarily consumed as a necessity, and are less influenced
by socio-economic factors and promotional activities. Exploratory analysis of health sector consumption
can help identify changes in public health in a given area. Accurately estimating future sales is critical
to optimizing enterprise efficiency. In this study, exploratory data analysis was conducted on three years
of sales data from a pharmacy located in the Southeastern Anatolia region, and machine learning and
time series algorithms were applied to forecast sales for the next 15 days. The ARIMA method produced
the most successful results, with a root mean square error (RMSE) of 23.

Inventory management is a crucial aspect of decision-making for businesses, and forecasting future sales
is an essential problem that businesses must address. This study aims to contribute to the solution of this
problem by analyzing a dataset containing three years of sales data from a pharmacy, to predict possible
sales in the future. The study aims to reveal confidential information in the pharmacy's sales and estimate
the sales amount for the next 15 days. This study is valuable because predicting sales can increase the
efficiency of small businesses, optimize stock management and cash flow. Pharmacies are businesses
that have specific opening hours and are closed on weekends. Due to the limited number of pharmacies
in the province, sales increase during the pharmacy's on-duty hours, which appears as an outlier in the
data set. Outliers negatively affect the data set and the average sales amount, and normalization values
in the sales data. The problem of outliers has been partially eliminated by replacing observed outliers
with average sales data.

The data set contains sales spread over consecutive time intervals, realized in a limited time interval,
indicating that the approach to the data set should be in the context of time series. The study evaluated
the data set using various machine learning models, including DecisionTreeRegressor, BayesianRidge,
ARIMA, and Prophet algorithms. The study obtained the best result with the ARIMA and Prophet
algorithms, which are customized for time series and frequently used in this field. Successful results
were obtained as a result of the application of the ARIMA model, which considered the average sales
values with a ten-day time window to reduce the effects of the fluctuations observed in the data set over
time. The study showed that the ARIMA algorithm is more efficient in datasets consisting of time series,
with appropriate preliminary work, but it requires less preprocessing than the Prophet algorithm.

Future studies can develop a more detailed sales forecast of the company by evaluating the active
substance of the drugs and ATC codes. Inventory management is an essential aspect of decision-making
for businesses as it involves managing the supply and demand of products. Accurate forecasting of sales
is crucial to ensure that businesses can maintain optimal stock levels while minimizing costs. However,
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forecasting sales accurately can be a challenging task, particularly for small businesses. For this reason,
this study aims to contribute to the solution of this problem by analyzing a dataset containing three years
of sales data from a pharmacy to predict possible sales in the future. The study aimed to reveal
confidential information in the pharmacy's sales and estimate the sales amount for the next 15 days. This
study is valuable because predicting sales can increase the efficiency of small businesses, optimize stock
management and cash flow. The analysis of the sales data can help businesses to make informed
decisions, such as which products to stock and when to order new inventory. Additionally, predicting
sales can help businesses to identify patterns and trends in consumer behavior, allowing them to adjust
their strategies to meet customer demands.

Pharmacies are businesses that have specific opening hours and are closed on weekends. Due to the
limited number of pharmacies in the province, sales increase during the pharmacy's on-duty hours,
which appears as an outlier in the data set. Outliers are data points that are significantly different from
the other data points in the dataset. Outliers can negatively affect the data set and the average sales
amount and normalization values in the sales data. Outliers can also skew statistical analyses and result
in incorrect conclusions. The problem of outliers has been partially eliminated by replacing observed
outliers with average sales data. The data set contains sales spread over consecutive time intervals,
realized in a limited time interval, indicating that the approach to the data set should be in the context of
time series. Time series data is a collection of observations collected over time, such as sales data, stock
prices, or weather data.

Additionally, the study has highlighted the importance of time series analysis for inventory management
in small businesses such as pharmacies. The results of this study can provide insights for small business
owners on how to optimize their stock management and cash flow by predicting future sales more
accurately. The findings can also contribute to the development of more effective inventory management
systems for small businesses. Furthermore, the study has addressed the issue of outliers in the sales data,
which can negatively affect the accuracy of the sales forecasting. The presence of outliers can be
problematic as they can skew the average sales data and normalization values, leading to inaccurate
predictions. The study has attempted to mitigate this problem by replacing the observed outliers with
the average sales data. The data set used in this study consisted of three years of sales data from a
pharmacy. The sales were spread over consecutive time intervals and realized in a limited time interval,
indicating that the data set should be analyzed in the context of time series. The study evaluated the data
set using various machine learning models, including DecisionTreeRegressor, BayesianRidge, ARIMA,
and Prophet. The best results were obtained with the ARIMA and Prophet algorithms, which are
specialized for time series analysis.

The study found that the ARIMA algorithm was more efficient in datasets consisting of time series,
provided that appropriate preliminary work was done on the data set. However, the Prophet algorithm
was found to be more useful as it does not require appropriate time window detection and averaging
processes. The results obtained without averaging the ARIMA algorithm and sales data were found to
be close to the Prophet algorithm. Therefore, the Prophet algorithm is recommended as a more efficient
and effective method for forecasting sales in small businesses such as pharmacies. In future studies, it
is suggested that a more detailed sales forecast of the company can be developed by evaluating the active
substance of the drugs and ATC codes. This can provide additional insights for small business owners
on how to optimize their inventory management and improve their sales forecasting accuracy.

Inventory management is a critical decision-making process for businesses, and accurate sales
forecasting is essential for optimizing stock management and cash flow. The study has demonstrated the
importance of time series analysis for sales forecasting in small businesses such as pharmacies. The
findings can provide insights for small business owners on how to improve their inventory management
systems and increase the efficiency of their operations. The study has also highlighted the need for
appropriate data preprocessing to mitigate the effects of outliers and ensure accurate predictions. The
use of machine learning algorithms such as ARIMA and Prophet can be an effective method for
forecasting sales in small businesses. Finally, future studies can explore more detailed sales forecasts by
evaluating the active substance of the drugs and ATC codes.
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