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OZET

Turgay, G. (2024). Tedarik zincirinde yapay zeka tabanli talep tahmini ve envanter
yonetiminin performansa etkileri (Yayimlanmamis yiiksek lisans tezi). Sakarya
Universitesi.

Bu caligsma, tedarik zinciri yonetiminde yapay sinir aglar1 (YSA) tabanli talep tahmininin
ve envanter yonetiminin igletme performanst {lizerindeki etkilerini incelemeyi
amaclamaktadir. Aragtirma kapsaminda, 2021-2024 yillar1 arasindaki bir isletmeye ait
satig verileri kullanilarak talep tahmin modelleri gelistirilmistir. ABC analizi ile segilen
iirlin gruplarina yonelik YSA modelleri uygulanmis ve tahmin sonuglar1 gegmis verilere
dayanarak dogruluk agisindan degerlendirilmistir.

Uygulama siirecinde, veri seti 6n isleme adimlarindan gegirilmis ve YSA modelleri ile
farkli talep seviyelerine yonelik tahminler gergeklestirilmistir. Modellerin sonuglari, stok
maliyetlerini optimize etme ve miisteri memnuniyetini artirma potansiyeline sahip
oldugunu gostermistir. Ayrica, doviz kurlart ve miisteri davraniglarindaki
degiskenliklerin, tahmin modellerinin performansina etkisi incelenmistir. Bu
degiskenlerin modellere dahil edilmesinin tahmin sonuglarina iyi anlamda etki ettigi
goriilmiistiir.

Bu galismada, yapay sinir aglart (YSA) kullanilarak gergeklestirilen talep tahminlerinin
dogruluk performansi degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, YSA modellerinin klasik
yontemlere kiyasla daha diisiik hata oranlari (MAPE, PAE) ile yiiksek dogruluk
sagladigin1 gostermektedir. Bu bulgular dogrultusunda, yapay zeka entegrasyonlarinin
tedarik zinciri stireclerine ve isletme operasyonlarinda etkinlik sagladigini ve karar verme
stireclerini iyilestirdigini ortaya koyulmustur.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Tedarik Zinciri Yo6netimi, Talep Tahmini,
Envanter Yonetimi, ABC Analizi
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ABSTRACT

Turgay, G. (2024). The effects of artificial intelligence-based demand forecasting and
inventory management on supply chain performance (Unpublished master’s thesis).
Sakarya University.

This study aims to examine the impact of artificial neural network (ANN)-based demand
forecasting and inventory management on business performance in supply chain
management. Sales data from a business for the years 2021-2024 were utilized to develop
demand forecasting models. ANN models were applied to product groups selected
through ABC analysis, and the accuracy of the forecasts was evaluated based on historical
data.

During the application process, the dataset was preprocessed, and ANN models were
employed to generate forecasts for different demand levels. The results indicated that the
models have the potential to optimize inventory costs and improve customer satisfaction.
Moreover, the effects of exchange rate fluctuations and customer behavior variability on
model performance were analyzed. It was observed that incorporating these variables into
the models positively influenced the forecasting results.

In this study, the accuracy performance of demand forecasting using Artifical Neural
Networks (ANN) was evaluated. The results indicate that ANN models achieve higher
accuracy with lower error rates (MAPE, PAE) compared to clasical methods. Based on
these findings, it has been demonstrated that the integration of the artificial intelligence
enhances the efficiensy of supply chain processes and business operations while
improving decision-making processes.

Keywords: Artificial Neural Networks, Supply Chain Management, Demand
Forecasting, Inventory Management, ABC Analysis
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GIRIiS

Tedarik zinciri yonetimi, isletmelerin maliyetlerini diisiirme, miisteri memnuniyetini
artirma ve rekabet avantaji elde etme siireclerinde kritik bir 6neme sahiptir. Giderek artan
kiiresel rekabet ve belirsizlik ortami, isletmeleri daha hassas talep tahminleri ve etkili
envanter yonetimi stratejileri gelistirmeye yonlendirmistir. Geleneksel yontemler, hizli
degisen pazar kosullar1 ve belirsizlikler karsisinda sinirli kalmakta, bu nedenle isletmeler
daha yenilik¢i, veri odakli ve esnek yaklasimlar arayisina girmektedir (Johnson vd.,

2022).

Yapay zeka (YZ) ve makine 6grenimi (ML), tedarik zinciri siire¢lerinde yeni bir
paradigma sunarak talep tahmini dogrulugunu artirma, envanter seviyelerini optimize
etme ve operasyonel maliyetleri azaltma firsatlar1 sunmaktadir (Lee ve Shin, 2020).
Ozellikle yapay sinir aglari (ANN), uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM), gradyan artis
makineleri (GBM) ve diger derin 6grenme teknikleri, geleneksel yontemlere kiyasla talep
tahmini dogrulugunu artirmakta ve isletmelere daha esnek karar alma stiregleri
sunmaktadir (Choi, 2021; Goodfellow vd., 2016). Bu algoritmalar, biiyiik veri setlerini
analiz ederek gecmis egilimleri ve gelecekteki talep degisimlerini yiiksek dogrulukla

ongdrme yetenegine sahiptir.

COVID-19 pandemisi gibi kiiresel krizler, tedarik zinciri yonetiminin onemini daha
belirgin hale getirmistir. Pandemi doneminde yasanan belirsizlikler, isletmelerin talep
tahmini ve envanter yonetimi siireclerinde daha etkin yontemlere olan ihtiyacim
artirmustir. Ozellikle tedarik zincirindeki kesintiler ve dalgalanan miisteri talepleri, dogru
tahmin yapmanin ve envanter seviyelerini optimumda tutmanin 6nemini vurgulamistir
(lvanov ve Dolgui, 2020; Chopra ve Sodhi, 2021). Bu baglamda, yapay zeka tabanli
sistemler, isletmelerin bu belirsizlikleri yonetme kapasitesini artirarak siiregleri optimize

etmektedir.

Bu ¢alismada, Tiirkiye orman triinleri sektoriine odaklanilarak yapay zeka tabanli talep
tahmininin envanter yonetimi performansina etkileri incelenecektir. Calisma, 2021-2024
yillarina ait simiile edilmis veri setleri kullanilarak gerceklestirilmis ve klasik yontemler
ile yapay zeka tabanli yaklasimlar performans kriterleri iizerinden karsilastirilmisgtir.
Dogrulama performanisi icin MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi) kullanilarak

algoritmalarin etkinligi degerlendirilmistir.



Bu arastirma, yapay zeka tabanli modellerin tedarik zinciri siireglerine entegrasyonunun
isletmelere saglayabilecegi stratejik avantajlar1 ortaya koymayi ve literatiire katki

saglamay1 amaglamaktadir.



BOLUM 1. LITERATUR TARAMASI

1.1. Yapay Zeka ve Derin Ogrenme Teknikleri

Yapay Zeka (YZ), insan zekasina benzer sekilde 6grenme, problem ¢6zme ve karar verme
stireclerini simiile eden sistemler olusturmay1 hedefleyen bir bilim dalidir (Goodfellow
vd., 2016). Bu sistemler, insan miidahalesi olmadan biiyiik miktarda veriyi analiz ederek
ongoriilerde bulunabilir. YZ'nin temel taslarindan biri olan Makine Ogrenimi (ML), veri
odakli algoritmalar kullanarak kendini gelistiren sistemler olusturur. Makine 6grenimi,
giinlimiizde yapay zekanin en yaygin kullanilan alt dalidir ve saglik, finans, tiretim ve
lojistik gibi sektorlerde uygulanmaktadir (Chen vd., 2020).

Derin Ogrenme (DL), yapay zekanin bir alt dali olarak, ¢ok katmanli yapay sinir aglarini
kullanarak biiyiik veri kiimelerinden anlamli ¢ikarimlar yapar (LeCun vd., 2015). Derin
ogrenme, 6zellikle karmasik problemlerin ¢oziimiinde ve biiylik veri kiimeleri iizerinde
tahmin modelleri olusturmak igin kritik bir rol oynar. insan beynindeki sinir aglarmin
yapisini taklit eden bu teknik, yiiz tanima, konusma analizi ve metin isleme gibi

uygulamalarda yiiksek basar1 gostermektedir.

Tedarik Zinciri Yonetiminde (TZY) YZ ve DL'nin kullanimi, karmasik siireglerin
optimizasyonuna ve maliyet tasarrufuna olanak tanir. Ornegin, talep tahmini, envanter
yonetimi, rota optimizasyonu ve risk analizi gibi siireclerde derin G6grenme
algoritmalariyla daha etkili ¢oziimler sunulmaktadir. Bu teknikler, lojistik ve tedarik
zincirinde daha dogru tahminler yaparak isletmelerin rekabet avantaji elde etmesini

saglamaktadir (Waller ve Fawcett, 2013).

1.1.1. Yapay Zekanin Temel Prensipleri

Yapay zekanin temel prensipleri, akil yiiritme, 6grenme, problem ¢dzme, algilama ve
dogal dil isleme gibi becerilere dayanir. Bu beceriler, YZ'nin farkli alanlarda
uygulanabilirligini artiran ve gesitli ¢oziimler sunmasini saglayan 6nemli unsurlardir

(Waller ve Fawcett, 2013).

1.1.1.1. Ogrenme Tiirleri

— Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Denetimli Ogrenme, giris
verilerinin dogru sonuglarla eslestirilmesi yoluyla bir modelin egitilmesini igerir.

Bu yontem, gecmis verilerden gelecege yonelik tahminler yapmak i¢in idealdir.
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Ornegin, perakende sektoriinde bir {iriiniin gelecekteki satis miktarini tahmin
etmek i¢in kullanilir (Chen vd., 2020).

— Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu yontem, etiketlenmemis
veri kiimelerinde gizli yapilarin ve iligkilerin ortaya ¢ikarilmasina olanak tanir.
Ornegin, miisteri segmentasyonu gibi tedarik zinciri yénetimi siireglerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir (Xu vd., 2018).

— Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Cevreden gelen geri
bildirimlere dayanarak sistemlerin 6diil ve ceza mekanizmalar1 araciliiyla
O0grenmesini saglar. Lojistik operasyonlarda rota optimizasyonu icin oldukga

etkili bir tekniktir (Silver vd., 2016).

1.1.1.2. Veri ve Algoritmalar

YZ'nin performansi biiyiik ol¢lide kullanilan veri setinin kalitesine ve algoritmalarin
etkinligine baghdir. Veri hazirligi, 6zellik miithendisligi ve dogru algoritmalarin se¢imi,
tedarik zinciri siire¢lerinde daha iyi sonuglar elde edilmesini saglar (Goodfellow vd.,

2016).

1.1.1.3. Sinir Aglarn

Yapay sinir aglari, derin 6grenmenin temel taslarindan biridir. Bu aglar, biiyiik veri
kiimelerinin katmanlar boyunca islenerek anlamli bilgiler iiretilmesini saglar. Ozellikle,
lojistik stireclerde tahmin ve siiflandirma gibi gorevlerde siklikla kullanilmaktadir
(LeCun vd., 2015). Sinir aglarinin uygulamalar1 arasinda yiiz tanima, dogal dil isleme ve
goriintii isleme yer almaktadir. Ornegin, Google’mn TensorFlow kiitiiphanesi, bu tiir

algoritmalarin genis 6l¢ekte uygulanmasini miimkiin kilmistir (LeCun vd., 2015).

1.1.1.4. Algilama ve Karar Verme

YZ, goriintii tanima, ses analizi ve metin igleme gibi algilama yeteneklerini gelistirmek
i¢in kullamilir. Ornegin, lojistik sektoriinde {irinlerin otomatik olarak taninmasi ve takip
edilmesi bu teknolojilerle miimkiindiir. Bu sistemler, tedarik zincirinde hata oranini

azaltarak siiregleri hizlandirir (Choi vd., 2020).

1.1.1.5. Dogal Dil isleme

YZ'nin bir alt dali olan NLP, insan dilini anlama ve isleme yetenegine sahiptir. Miisteri

taleplerini analiz etme, chatbotlar ve otomatik yanit sistemleri gibi uygulamalarda



kullanilmaktadir. Ornegin, Amazon Alexa, NLP algoritmalar1 kullanarak miisteri

deneyimini iyilestirmistir (Goodfellow vd., 2016).

1.1.2. Derin Ogrenmenin Tedarik Zincirinde Kullanimi

Tedarik zinciri yonetimi (TZY), hammadde tedarikinden nihai iiriin teslimatina kadar
olan siireclerin planlanmasi, yiiriitiilmesi ve izlenmesiyle ilgili karmasik bir sistemdir. Bu
stirecler, hizla degisen miisteri talepleri, kiiresel tedarik aglar1 ve ani piyasa
dalgalanmalar1 gibi birgok dinamik unsurdan etkilenir. Derin 6grenme (DL), bu
karmasikliklar1 yonetmek ve optimize etmek i¢in giderek daha fazla kullanilan giiclii bir
teknolojidir. Derin 6grenme, bliylik veri {izerinde ¢alisarak dogru tahminlerde bulunma,
sliregleri optimize etme ve riskleri azaltma konusunda 6nemli avantajlar sunar (Chen vd.,

2020).

1.1.2.1. Talep Tahmini

Derin 6grenme algoritmalari, gegmis donemlere ait satig verilerini analiz ederek gelecek
donemdeki talebi yiiksek dogrulukla tahmin edebilir. Bu tahminler, stok seviyelerinin
optimize edilmesini saglar. Ornegin, Amazon, RNN tabanli modellerle talep tahmin

dogrulugunu artirmigtir (Chen vd., 2020).

1.1.2.2. Envanter Optimizasyonu

Fazla stok veya eksik stok problemleri, tedarik zincirindeki en biiyiikk maliyet
unsurlarindandir. Derin 6grenme tabanli tahmin modelleri, bu problemleri minimize

ederek maliyet tasarrufu saglar (Choi vd., 2020).

1.1.2.3. Envanter Optimizasyonu

Nakliye ve lojistik siireclerde rota optimizasyonu, derin 6grenme teknikleriyle daha etkin
bir sekilde yonetilebilir. UPS, CNN algoritmalarini kullanarak giinliik teslimat
maliyetlerini diistirmiistiir (Goodfellow vd., 2016).

1.1.2.4. Risk Yonetimi ve Tedarik¢i Degerlendirme

Derin 0grenme, tedarik =zincirindeki riskleri onceden tespit etmek ve tedarikgi
performansini analiz etmek i¢in kullanilabilir. Bu, operasyonel kesintilerin minimize

edilmesine olanak tanir (Silver vd., 2016).



1.2. Talep Tahmini ve Yontemleri

Tedarik zinciri yonetiminde talep, bir {iriiniin belirli miktar ve 6zellikler de istenilen
zamanda satin alinmasi istegidir. Talep tahmini ise, iiriin veya hizmetlerin ne zaman ve
ne miktarda isteneceginin tahmin edilmesidir. Bu tahminleme, isletmelerin tiretim
planlamasinda, isgiicii planlamasinda ve ihtiyaci olan hammaddelerin tedariginin
planlanmasinda kritik bir rol oynar. Isletmelerin tahminlerindeki dogruluk, finans, isgiicii,
hammadde ve kapasite gibi kaynaklarin1i optimum seviyede kullanmasi ve isletme
maliyetlerini en diisiik sevilerde tutarak faaliyet verimliligini koruyabilmesini saglar.
Talep tahmin siirecleri 5 asamada gerceklestirilir. Bu 5 adim (Kobu, 2008) sirasiyla,
hedefin belirlenmesi, tahmin zamaninin belirlenmesi, tahmin zamaninin belirlenmesi,
bilgilerin toplanmasi, tahmin tekniginin belirlenmesi ve tahmin hatasinin hesaplanmasi

siireclerini igerir.

1.2.1. Kalitatif Talep Tahmin Tiirleri

Bu tiir tahminler, bir veya birden fazla kiginin ge¢mis deneyimlerini, sezgilerini ve kisisel
degerlendirmelerini temel alarak, matematiksel modele dayanmadan gergeklestirilir.
Ancak, verilere dayanmadigindan dolay1 genellikle tahminlerin dogruluk diizeyi

distiktiir.

1.2.1.1. Delphi Metodu

Tahmin siirecinde, karar verici kisi ya da kisiler bir araya gelmeden, uzmanlara sorular
yoneltilir. Daha sonra alinan yanitlar derlenerek raporlanir ve yeni sorular olusturularak
uzmanlara tekrar iletilir. Bu siireg, istenilen ve lizerinde uzlagma saglanmis sonuglar elde
edilinceye kadar siirdiirtiliir. Teknigin avantaji, kisilerin bir araya gelmemesi sebebiyle
catigmalarin azalmasi ve herkesin bilgisinde istifade edilebilmesidir. Sistemin dezavantaji

ise sistemin asamali olmasi sebebiyle yavas islemesidir. (Linstone ve Turoff, 1975, s. 3)

1.2.1.2. Pazar Arastirmasi Yontemi

Tiketici talepleri, telefon ve e-posta goriismeleri ve anketler gibi yontemlerin
kullanilarak tiiketicilerden bilgi toplayarak gerceklestirilir. Pazar aragtirmalarinda sik
kullanilan yontemler genellikle anket uygulamalaridir. Yeni bir iriiniin piyasa
kosullarindaki olas1 taleplerinin 6ngdriilmesi agamasinda anketler diizenlenir. Ancak,
katilimc1 cevaplarmmin net olmamasi, testlere rastgele cevaplar verilmesi gibi

dezavantajlar1 bulunmaktadir. (Malhotra, 2010, s. 45)
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1.2.1.3. Satis Gruplar1 Yontemi

Satis ekipleri veya satis ve pazarlama alaninda faaliyet gosteren personellerin, siirekli
miisteri iletisimi kurarak gelistirdikleri gelecekle ilgili elde ettigi tahminler ve kendi
deneyim ve goriislerine dayanarak olusturulan tahminlerdir. Bu personellerin,
tiketicilerle yiiz yiize goriigme firsatlart oldugundan satis tahminlerin yapilmasinda
asamasinda bu yaklagim iyi bir rol oynar. Ancak, Oznel ozellikler tasidigindan

giivenilirligi tartisilan bir yontemdir (Thomas, 2009, s. 24).

1.2.1.4. Yonetici Degerlendirmeleri Yontemi

Bu tahmin yonteminde iist diizey yoneticilerin goriigleri esas alinir. Gegmis verilere
erisimin sinirli oldugu durumlarda zaman ve maliyet agisindan avantaj sagladigi icin bu
yontem siklikla tercih edilir. Bununla birlikte, kararlarin kisisel degerlendirmelere
dayanmasi, bazi dezavantajlar1 beraberinde getirebilir ve yoneticilerin bireysel

sorumluluklarini 6n plana ¢ikarir (Kaya ve Demir, 2020).

1.2.1.5. Tarihsel Bilgilere Dayali Yontem

Gegmis donemlere ait ayn1 6zellikleri igeren {irlin veya iiriin gruplarinin verilerinin analiz
edilmesiyle gergeklestirilir. Yeni pazara girecek veya degisiklik yapilacak iiriin veya iiriin
gruplarinda tiiketicilerin talep ve ihtiyaglar1 goz oniinde tutularak degerlendirilebilir
(Y1lmaz ve Aydin, 2021).

1.2.2. Kantitatif Klasik Talep Tahmin Tiirleri

Gecgmis talep verilerinin istatiksel yontemlerle analiz edilerek gelecek donem taleplerini
belirlemeyi amaglayan yontemdir. Bu yontem tipleri, verilere dayandigindan dolay1

tahmin performansinda yiiksek dogruluk saglar ve tecriibe gerektirmeksizin kullanilabilir.

1.2.2.1. Zaman Serisi Analizi

Bu yontem, ge¢mis verilerin analiz edilmesiyle bir model olusturulmasini ve bu modelin
tahminlerde kullanilmasini igerir. Zaman dilimleri bagimsiz degiskenleri olustururken,
stok miktari, verim ylizdesi gibi degiskenler bagimli degiskenlerdir. Ancak,
ongoriilemeyen degisimlerde bu yontem yeterince etkili olmayabilir. Zaman serilerinde
benzer yonde verilerin degisimini 'trend' olarak adlandirilir. Bu benzer degisimlere
mevsimsellik ornek olarak gosterilebilir. Zaman serileri analizi i¢in genellikle basit

hareketli ortalama, tissel diizeltme, agirlikli hareketli ortalama, Holt'un lineer metodu,
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Holt-Winter yontemi, otoregresif modeller ve Box-Jenkins yontemi gibi gesitli teknikler
kullanilir (Salttiirk, 2022).

Basit hareketli ortalama yontemi, gecmis n donemdeki talep degerlerinin ortalamasini
alarak tahmin yapar (Salttiirk, 2022). Bu yoOntem, hesaplanacak dénemin tahminini
onceki donem verilerinden etkilenmesini varsayar. Dogru bir tahmin elde etmek i¢in n
degeri deneysel olarak belirlenebilir. Asagidaki denklemde, Ft'nin t donemi i¢in tahminini
Yt-1'in 6nceki doénemdeki gerceklesen degerleri iizerinden ifade etmektedir. Ifade
denkligi (1.1) asagidaki gibidir.

—Yi—1—14+Y;_1—2+Yp_3+--+Y;_
Ft — t—1 t—1 t—3 t—n (11)

n

Bu formiilde, Ft, t donemindeki tahmin degerini; Yt1 ise onceki donemde gergeklesen

degeri temsil eder. n, toplam donem sayisin1 ifade eder (Salttiirk, 2022).

Agirlikli hareketli ortalama yonteminde, talep donemlerine agirlik ¢arpani eklenerek,
benzer donemlerin ortalamaya daha fazla etkide bulunmasini saglar. Bu yontemde,
donemlere yakin olanlar daha yiiksek agirliga sahiptir, uzak donemler etkilerini daha az
gosterir. Agirliklarin  toplami her zaman 'l' olmalidir. Basit hareketli ortalama
yonteminden farki, donemlere farkli agirlik degerleri atanmis olmasidir. Basit hareketli
ortalamada ise agirlik degerleri donemler arasinda esit kabul edilir, bu nedenle agirlik

carpani 'l' olarak kalir. Asagidaki denklemdeki (1.2) gibi hesaplama yapilir.

_ WisYe_1++Wnp+Yr_pn
Wi+Wo+---Why,

F, (1.2)

Wn, n donemine ait gergeklesen talebin W agirlik degerleriyle carpilmasi sonucunda elde

edilir; burada W, agirlik degerini temsil eder ve bagimsiz degiskeni Y ifade eder.

Ussel diizeltme yontemi, dnceki ddnem tahmin hatasina odaklanir. Tahmin edilen dénem,
bir dnceki donem tahmin hatasinin bir kismiyla diizeltilir ve yeni bir tahmin olusturulur.
Pozitif hata degeri, tahminin ger¢eklesen degerden yiiksek oldugunu gosterir. o diizeltme
sabitinin kullanilmasiyla tahmin hatasi azaltilir ve bu sabitin genellikle 0.05 ile 0.30

arasinda bir deger aldig1 kabul edilir. Uygun bir a degeri belirleme dnemlidir.
Ft+1=0(*Yt+(1—a)*Ft (13)

t periyodu, F; tahmini Fe.1, 6nceki donemin tahmini Ft, dnceki donemin talebini Y, ve a

diizeltme sabitini ifade etmektedir.



Holt lineer (Ikili iissel diizeltme) ydntemi, tahmin yapmak icin iki iissel diizeltme
katsayis1 (o ve PB) kullanir. Holt, seriyi bir trende gore tahmin etmek amaciyla tissel
diizeltme yontemini gelistirmistir ve bu nedenle Holt lineer yontemi ortaya ¢ikmistir. Her
iki diizeltme sabiti, yalnizca 0 ile 1 arasinda deger alabilir ve ilgili formiilasyonlar (1.4),

(1.5), (1.6) asagida gosterilmistir.

Lt = * Yt + (1 - a) * (Lt—l + bt—l) (14)
by =B *(L¢—Li—1) + (1 —p)*bp_4 (1.5)
Ft+m = Lt + bt *m (16)

L: serinin t zamandaki degerini, b serinin t zamandaki egim degerini belirtir, m tahmin

edilecek donem sayisini ifade eder (Salttiirk, 2022).

Holt-Winter yontemi, talebin dogrusal modele sahip olmadigi 6zellikle zaman serisine
trend ve mevsimsellik eklenmis durumda ise durumlarda kullanilir. Bu yontemde ii¢ farkl
diizeltme bulunmakta olup o diizeltme, B trend diizeltme, y ise mevsimsellik i¢in diizeltme
sabitleridir. Bu ii¢ sabit, sadece 0 ile 1 arasindaki degerleri alabilir. lgili formiilasyonlar

(1.7), (1.8), (1.9), (1.10) asagidaki gibidir.

Li=axY;=S;—s+ A —a)*(Li—1 + be_yq) (1.7)
by =B * (L — L) + (1 —p) by (1.8)
Se=y* Ve —L)+ (1 —y)*Ses (1.9)
Feym=Le+bexm+Si_gir (1.10)

Box-Jenkins yontemi, 1970-1976 yillarinda yontemede ismini veren Box-Jenkins
tarafindan gelistirilmistir (Salttiirk, 2022). Kesikli serilerde, duragan serilerde ve tek
degiskenli zaman serilerinin analizinde uygulanabilmektedir. Bu modeller, dogrusal ve
duragan modeller olarak da bilinir. Herhangi bir doneme ait degeri, hata terimi ve zaman
serisinin ge¢mis degerlerinin dogrusal bir kombinasyonuyla ifade edilir. Yontemin temel
amaci, en uygun ve en az parametre icerecek dogrusal bir model olusturmaktir. Box-
Jenkins modeli, seriyi duragan hale getirmek i¢in duraganligi bozan unsurlari belirler ve
ardindan da uygun modelleme yaparak tahmin gergeklestirir. Bu ydntemin diger
yontemlerde ayrildigi Ozelliklerden birisi de herhangi bir belirgin egilim

gostermemesidir.



Yontem sirastyla, doniistiirme, model tanimi, tahmin, kontrol ve tahmin asamalartyla
ilerler (Sar1, 2016). Doniistiirme asamasinda, verilere doniistiirme islemi uygulanarak p
ve q ifadelerinin derecelerinin bulunmasindaki adimdir. Bu dereceler, otoregresif
ozellikler ve hareketli ortalama ile bulunur. Model tanimi1 asamasinda, deneme olarak
birden fazla model tanimlanir. Bu modeller igerisinden uygun goriileni 6ngorii olarak
secilir ve tahmin asamasina gecilir. Tahmin asamasinda, modellerdeki tahminler yapilar
ve en iyi olan model secilir. Kisinin tecriibbe ve bilgi seviyesi, en iyi olan modelin
seciminin kritik bir pargasidir. Sonrasinda parametre tahminleri gergeklestirilir. Kontrol
asamasina gelindiginde, model yetersiz bulundugunda tekrar ikinci asamaya doniilerek
modeller tekrar degerlendirilir ve en uygun modeli belirlemek icin adimlar tekrar edilir

(Salttiirk, 2022).

1.2.2.2. Nedensel Teknikler

Talebin gelecek zamandaki degerinin ve onu etkileyen faktorler arasindaki neden-sonug
iligkisini anlamaya ydnelik bir metodolojidir. Nedensel yoOntemler, regresyon ve

korelasyon analizi olarak adlandirilan matematiksel modellerin gelistirilmelerini igerir.

Regresyon analizi, bagimli ve bagimsiz arasindaki iliskiyi dlgen bir analiz metodudur.
Tek bir bagimsiz degisken bulunuyorsa, tek degiskenli regresyon analizi olarak
adlandirilir. Daha fazla bagimsiz degisken varsa, ¢ok degiskenli veya ¢oklu regresyon
analizi olarak adlandirilir. Bu analiz i¢in kurulan matematiksel modeller regresyon
modelleri olarak bilinir. Hatanin normal bir dagilim varsayimina dayandigi en biiyiik

olasilik yontemi veya varsayim olmadan en kiigiik kareler teknigi kullanilir.

Tek degiskenli regresyon analizi, bir bagimli degisken ile tek bir bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi analiz eden bir tekniktir (Salttiirk, 2022). Bu analiz, iliskide ve
degiskenlerde dogrusal bir yap1 oldugunu varsayar. Cok degiskenli regresyon analizi ise
bir bagiml degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi inceleyen bir

tekniktir. Ifade denklemi (1.11) asagidaki gibidir.
Yi = :Bi + ,80 + Xi + &; i = 0,1,2 W n (111)

Korelasyon analizi, degiskenler arasindaki iliskinin giiciinii gosterir (Ozkaynar, 2024).
Eger degiskenler dogrusal bir iligskiye sahipse, bu durum korelasyonu ifade eder.
Korelasyon katsayisi, +1 ile -1 arasinda degisen bir degeri temsil eder ve iliskinin

derecesini gosterir. Eger korelasyon katsayisi 0'a yakinsa, bu durumda iliski yoktur.
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Negatif bir korelasyon -1'e yakinken, pozitif bir korelasyon +1'e yakindir. Asagidaki ifade
(1.12) bu iliskiyi ifade eder:

= nyX\Yi-YXi¥Y;
k= VnIx2—-Cx)2(nyy2-(QY)2 (1.12)

1.2.3. Yapay Zeka ve Derin Ogrenme Teknikleri

1.2.3.1. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay sinir aglarmin temelleri, McCulloch ve Pitts tarafindan 1943 yilinda
tanimlanmistir (Irmak, 2022). 1958 yilinda Rosenblatt’in gelistirdigi “Perceptron”
modeliyle 6nemli bir gelisme gostermistir. Son yillarda, talep tahminlemedeki basarisi
fark edilmis ve bir¢ok calisma da ve akademik incelemede yerini almistir. Yapay sinir
aglart ile perakendeden, otomotive kadar bircok sektdre 6zgii akademik caligsmalar

yapilmistir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin sinir aglarinin c¢alisma prensinden esinlenilerek
olusturulmus bir tekniktir (Tasar, 2023). Veri analizi ve modelleme siireglerinde sik
kullanilan bir yapay zeka yaklasimidir. Yapay sinir aglari, birden fazla gizli katman
kullanarak karmagsik veri kiimelerindeki dogrusal ve dogrusal olmayan iligkileri
Ogrenebilir ve bu yetenekleriyle karmasik ve ¢cok parametreli veri kiimeleri i¢in oldukca
etkili sonuglar sunmaktadir. Girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi modellemek amaciyla
siklikla ileri beslemeli sinir aglari tercih edilir. Ozellikle gegmis satis, iiretim, tiiketim gibi
verilerden egilim ve desenlerin 6grenilmesi gibi talep tahminlemeye yonelik islerde

yaygin olarak kullanimi bulunmaktadir.

1.2.3.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan sinir aglarmin teorik temelleri 1986 yilinda David Rumelhart ve Geoffrey
Hinton tarafindan atilmis olup 6zellikle zaman serisi analizleri ve ardisik veri modelleme
stireglerinde kullanilan bir yapay zeka yaklagimidir. Zaman serisi analizinde devrim
niteligi tasiyyan bu aglar, ardisik verilerin analizine yonelik ©6nemli avantajlar
saglamaktadir. Bu aglar, zaman serilerinde ardisik bilgiyi 6grenmek i¢in i¢sel bir bellek
mekanizmasi kullanir ve her bir zaman adimindaki bilgiyi agin durumunda tutarak

sonraki tahminlerde degerlendirir (Lipton vd., 2015).

Giinliik, haftalik veya aylik satig tahminleri gibi sirali veri analizine dayali uygulamalarda

tekrarlayan sinir aglart modelleri dnemli bir ¢6ziim sunmaktadir. Ornegin, Patel ve ekibi
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(2018), enerji sektoriinde RNN kullanarak elektrik talebinin tahmininde yiiksek dogruluk

oranlar1 elde etmistir.

1.2.3.3. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)

Hochreiter ve Schmidhuber (1997) tarafindan gelistirilen LSTM, zaman serisi verilerinin
uzun vadeli analizinde ¢1gir agnustir Ornegin, Amazon gibi biiyiik e-ticaret platformlari,
LSTM modellerini kullanarak stok yonetiminde yillik talep dongiilerini tahmin

etmektedir.

RNN’nin bir varyasyonu olan LSTM, o6zellikle uzun dénemli bagimliliklar1 6grenme
yetenegiyle dikkat ceker. Geleneksel RNN modellerinde goriilen "unutma" problemini
¢ozmek amaciyla gelistirilmistir. Bellek hiicreleri ve kapit mekanizmalar1 sayesinde
LSTM, mevsimsellik ve trend gibi uzun vadeli iliskileri basarili bir sekilde analiz edebilir
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

Google, dil modelleme, arama sonuglarinin siralamasi ve kullanici etkilesimini analiz
etmek i¢in LSTM aglarini kullanir. LSTM'ler, dil bagimliliklarin1 6grenmede ve anlama

gorevlerinde etkilidir, bu nedenle metin verilerini islemek i¢in idealdir.

1.2.3.4. Gated Recurrent Unit (GRU)

2014 yilinda Cho ve arkadaslar tarafindan 6nerilen GRU, lojistik sektoriinden e-ticaret
platformlarina kadar birgok alanda uygulanmistir. Ornegin, Zhang ve digerleri (2021),
GRU kullanarak lojistik sektoriinde dinamik rota tahmini yapmis ve diisiik maliyetli bir

¢Oziim saglamistir.

GRU, iiretim hatlarinda ihtiya¢ duyulan hammaddelerin ve bitmis iiriinlerin talebini
tahmin etmek i¢in de kullanilir. Yang ve digerleri (2020), otomotiv sektoriinde GRU
tabanli talep tahmininin stok maliyetlerini %20 oraninda diistirdiigiinii belirtmistir (Yang
vd., 2020). Benzer sekilde Erol ve inkaya (2024) da hem LSTM hem de GRU’nun dogru

tahminlerde bulundugunu ortaya koymustur.

GRU, LSTM’nin daha basitlestirilmis bir versiyonu olarak tasarlanmistir ve daha az
parametre igerir. Bu 6zellik, GRU’nun daha hizli calismasini ve daha az hesaplama giicii
gerektirmesini saglar. GRU, ozellikle diislik islem kapasitesine sahip cihazlarda veya

gercek zamanli uygulamalarda kullanilmaktadir (Zhang ve Li, 2021).
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1.2.3.5. Erisimli Sinir Aglar1 (CNN)

CNN, (Convolotional Neural Networks) ilk olarak 1980’lerde Fukushima tarafindan
gelistirilmis, ardindan 1990’larda LeCun’un katkilariyla modern formunu kazanmustir.
Baslangicta goriintii isleme i¢in kullanilan bu yapi, son yillarda zaman serisi verilerinde
de uygulanmaktadir. CNN, veri i¢indeki yerel desenleri tespit etme yetenegi sayesinde

talep tahmini gibi karmagsik problemlerde kullanilmaktadir.

Cok boyutlu talep verilerinde, CNN’in desen tanima kapasitesi dnemli bir avantaj
saglamaktadir. Ornegin, Amazon’un global tedarik zincirinde stok yenileme ve miisteri
talebini tahmin etmek ic¢in kullanilmaktadir. Firma Satis ge¢misine ve kullanici
davraniglarina gore iirlin Onerisi yaparken CNN’lerden yararlanir. Talep tahminlerinde

%30’a varan dogruluk artis ile stok fazlasi ve eksikliklerini optimize ettigi bilinmektedir.

CNN, Walmart'in giinliik satis verilerini analiz ederek belirli iirlinler icin talep
tahminlerinde kullanilir. CNN modelleri ile miisterilerin talebine ve piyasa kosullarina
gore fiyat stratejileri belirlenir. Bu modeller sayesinde lojistik maliyetlerini %20 oraninda

azalttig1 bildirilmistir (LeCun, 1990).

1.2.3.6. Zaman Serisi Transformer Modelleri (TST)

Transformer modelleri, uzun dénem bagimliliklarin oldugu zaman serisi verilerinde
dikkate deger bir performans sunar (Vaswani vd., 2017). Dikkat mekanizmalar1 sayesinde

bliyiik veri setlerinde yiiksek dogruluk ve hiz saglar.

Transformer modelleri, 2017 yilinda Vaswani ve ekibi tarafindan gelistirildi. Ozellikle
uzun siireli bagimliliklar ve biiyiik veri setlerini hizlica analiz etme kapasitesiyle dikkat
¢eker. Zaman serisi uygulamalarinda, Transformer modelleri 6rnegin e-ticaret sektoriinde

hizl1 degisim gdsteren miisteri taleplerinin tahmininde kullanilmaktadir.

Netflix, kullanic1 izleme aliskanliklarin1 ve tercihlerini analiz ederek oneri sistemlerini
gelistirmek i¢in Transformer modellerinden yararlanir. Bu sayede, kullanicilara

kisisellestirilmis i¢erikler sunulur.

Google, arama trendleri, reklam harcamalar1 ve kullanici etkilesimi gibi konular1 tahmin
etmek amaciyla Transformer modellerini kullanir. Bu modeller, kullanicilarin arama
egilimlerini ve ilgilerini dogru bir sekilde dngorerek, kullanic1 deneyimini kisisellestirir

(Vaswani vd., 2017).
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1.2.3.7. Otomatik Kodlayicilar (Autoencoders)

Ik olarak 1980’lerde Hinton tarafindan onerilen Otomatik Kodlayicilar, diisiik boyutlu
temsillerin 6grenilmesi ve anormallik tespiti konularinda genis bir uygulama alanina

sahiptir.

Otomatik Kodlayicilar, veri setlerindeki bilgiyi daha diisikk boyutlu temsillerde
sikigtirarak 6nemli 6zellikleri 6grenir. Bu yontem, 6zellikle veri giiriiltiistiniin azaltilmasi
ve anormallik tespiti gibi gorevlerde etkilidir. Talep tahmini alaninda, eksik verinin
oldugu durumlarda veri zenginlestirme amaciyla kullanilmaktadir. Talep tahmininde, az

veriyle galisan sektorlerde veri zenginlestirme i¢in kullanilabilir (Hinton, 1980).

1.2.3.8. Derin inan¢ Aglar1 (DBN)

DBN, 2006 yilinda Hinton tarafindan tanitilmistir. Bu yapi, ¢ok katmanli veri
analizlerinde iistiinliik saglamaktadir. Ornegin, Li ve digerleri (2018), iiretim hatlarinda
DBN kullanarak tedarik zinciri verilerinde kritik desenleri tespit etmis ve tahmin

dogrulugunu artirmistir (Li vd., 2018).

Derin Inan¢ Aglar1 (DBN), birden fazla gizli katmandan olusur ve her katman, girdideki
ozellikleri 6grenerek verinin daha karmasik temsilini olusturur. Bu hiyerarsik 6grenme
yapisi, bu teknigi 6zellikle karmasik tedarik zincirlerinde talep tahmini igin uygun hale
getirir.

DBN’ler, tiretim hatlarinda kalite kontrol ve tedarik zinciri yonetiminde kullanilmaktadir.
Ornegin, HveM gibi moda markalari, iiriin taleplerini tahmin etmek ve stok yénetimini
optimize etmek amaciyla bu aglari kullanir. Finansal hizmetler, hisse senedi fiyatlar1 ve
piyasa egilimlerini analiz etmek icin ise, Morgan Stanley gibi biiyiik bankalar, miisteri
davraniglarini analiz etmek ve yatirim stratejilerini optimize etmek amaciyla bu aglar

uygular (Morgan Stanley).

1.2.3.9. Generative Adversarial Network (GANS)

2014 yilinda Goodfellow ve ekibi tarafindan gelistirilen GAN modelleri, veri iiretiminde
devrim yaratmustir. Ornegin, GAN’ler moda sektdriinde yeni iiriinlere yonelik talebi

analiz etmek i¢in sentetik veri liretimi amaciyla bagariyla kullanilmistir.

Generative Adversarial Networks (GANS), bir {ireten ve bir ayirt eden olmak tizere iki

agdan olusur. Bu aglar, veri iiretimi ve dogrulama siire¢lerinde birbirini gelistirerek
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Ogrenir. Talep tahmininde, sentetik veri liretimi ve veri genigletme gibi gorevlerde 6nemli

bir aractir (Goodfellow vd., 2014).

Moda markalari, GAN’leri yeni Uriinler ve koleksiyonlar tasarlamak amaciyla kullanir.
Ornegin, Nike ve Adidas gibi biiyiik spor giyim markalari, yeni tasarimlar i¢in sentetik
gorseller olugturmak ve miisteri taleplerini analiz etmek i¢gin bu aglardan yararlanir. Talep
tahmininde ve risk analizinde GAN’leri kullanir. JPMorgan gibi biiyiikk finansal
kuruluglar ise, miisteri taleplerini analiz etmek ve kredi degerlendirme siireglerini

iyilestirmek amaciyla bu aglardan yararlanir (Goodfellow vd., 2014).

1.2.3.10. Attention Mekanizmalari

Attention mekanizmalari, ilk kez 2014 yilinda Bahdanau ve ekibi tarafindan onerilmistir.
Giliniimiizde Transformer modellerinin temel bileseni olan bu mekanizma, talep tahmini
gibi karmagsik siireglerde yaygm olarak kullanilmaktadir. Ornegin, Liu ve digerleri
(2021), lojistik sektoriinde attention mekanizmalarini kullanarak dinamik talep tahmini

gerceklestirmistir.

Bu mekanizmalar, verilerdeki kritik bilgileri secici bir sekilde isleyerek modelin daha
anlamli  sonuglar iiretmesini  saglar. Ozellikle &nemli veri noktalarinin
onceliklendirilmesini miimkiin kilar ve talep tahmini uygulamalarinda etkili bir sekilde

kullanilabilir (Liu vd., 2021).

1.3. Envanter Yonetimi ve Performans Kriterleri

Envanter yonetimi, isletmelerin operasyonel basarilari belirleyen kritik bir siirectir.
Dogru bir envanter yonetimi, maliyetlerin diigliriilmesi, miisteri memnuniyetinin
artirtlmasi ve isletme kaynaklarinin verimli bir sekilde kullanilmasi acisindan biiyiik
onem tasir (Gupta vd., 2021). Bu kapsamda, envanter yonetimi ile ilgili yontemler, yapay
zeka destekli optimizasyon yaklasimlari ve performans degerlendirme kriterleri

incelenmektedir (Tang ve Mousavi, 2022).

1.3.1. Envanter Yonetiminde Temel Yontemler

Envanter yonetiminde kullanilan yontemler, isletmelerin farkli ihtiyaglarina ve stratejik

onceliklerine uygun olarak sekillenir.
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1.3.1.1. Just-in-Time (JIT)

JIT, stok bulundurmayir minimuma indirerek iiretimi dogrudan talebe dayali olarak
diizenleyen bir yaklagimdir. Bu yontem, gereksiz stok maliyetlerini azaltir ve iiretim

esnekligini artirir (Ozkan ve Esmeray, 2002).

Yapay zeka destekli sistemler, talep tahminlerini iyilestirerek JIT yonteminin daha etkin
bir sekilde uygulanmasini saglar. Ornegin, zaman serisi analizleri ile talep dalgalanmalar

daha hassas bir sekilde 6ngoriilebilir (Chopra ve Meindl, 2019).

1.3.1.2. Economic Order Quantity (EOQ)

EOQ, belirli bir donemde en uygun siparis miktarin1 hesaplayan bir yontemdir. Bu
yontem, toplam envanter maliyetlerini optimize etmeyi hedefler. Geleneksel EOQ
modelleri genellikle sabit talep varsayimlarina dayanir. Yapay zeka, degisken talepleri
analiz ederek daha dinamik EOQ hesaplamalari yapilmasini miimkiin kilar (Silver vd.,

2016).

1.3.1.3. Reorder Point (ROP)

ROP, stok seviyesinin kritik bir esik degere diistiiglinde yeni siparisin verilmesini
saglayan bir stratejidir. Derin Ogrenme ve makine O6grenimi algoritmalari, ROP
seviyelerinin dinamik bir sekilde belirlenmesine olanak tanir. Talep Ongorilerinin
dogrulugunu artiran bu yaklasimlar, stok eksikliklerini 6nlemeye yardimci olur

(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

1.3.2. Yapay Zeka ile Envanter Yéonetimi

Yapay zeka, envanter yonetiminde geleneksel yontemlere kiyasla daha geligsmis ¢oziimler
sunar. Envanter seviyelerinin belirlenmesi, yenileme stratejilerinin optimize edilmesi ve
stoklarin gergek zamanli olarak izlenmesi gibi siireglerde yapay zeka biiyiik bir avantaj
saglar (Goyal ve Soni, 2021; lvanov vd., 2023). Bu teknolojiler, isletmelerin operasyonel

verimliligini artirirken ayn1 zamanda maliyetleri azaltmasina da olanak tanir.

1.3.2.1. Talep Tahmin Optimizasyonu

Yapay zeka, talep tahminlerini iyilestirmek i¢in ARIMA, LSTM ve GRU gibi zaman
serisi modelleri kullanir. Bu yontemler, gecmis verilerden elde edilen desenleri analiz

ederek gelecekteki taleplerin daha dogru tahmin edilmesini saglar (Makridakis vd., 2018).
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ARIMA modelleri, kisa vadeli talep tahminleri i¢in etkili bir yontemdir. LSTM ve GRU
algoritmalari, uzun vadeli tahminlerde ve karmasik desenlerin dngoriilmesinde daha

etkilidir.

1.3.2.2. Yenileme Stratejilerinin Optimizasyonu

Genetik algoritmalar ve optimizasyon teknikleri, siparig miktarlarin1 ve yeniden siparis
zamanlarin1  belirleyerek maliyetleri ve stok eksikliklerini minimize eder. Bu

algoritmalar, stok seviyelerini dinamik bir sekilde optimize eder (Goldberg, 1989).

1.3.2.3. Stoklarin Dinamik Yonetimi

Yapay zeka destekli adaptif sistemler, stok seviyelerini ger¢ek zamanl olarak izler ve
talep degisikliklerine hizl1 bir sekilde yamit verir. Ozellikle, yiiksek talep dénemlerinde
stok artirilirken, diistik talep donemlerinde stok seviyeleri disiiriiliir (Goodfellow vd.,

2016).

1.3.3. Performans Kriterleri

Yapay zeka destekli envanter yonetim sistemlerinin etkinligini 6lgmek igin ¢esitli

performans kriterleri kullanilmaktadir.

Stok devir hizi, stoklarin hizli bir sekilde tiikendigini ve etkin bir ydnetim siirecini
yansitan onemli bir performans gostergesidir (Gupta ve Maranas, 2021). Yapay zeka,
gereksiz stok bulundurmayi 6nleyerek envanter maliyetlerini azaltmakta 6nemli bir rol
oynar (Silver vd., 2016). Ayrica, dogru talep tahminleri ve optimize edilmis stok
seviyeleri sayesinde yiiksek servis seviyesinin saglanmasini kolaylastirir (Makridakis vd.,
2018). Bunun yani sira, yapay zeka yenileme stratejilerini optimize ederek teslimat

slireglerini hizlandirir ve zamaninda teslimat1 destekler (Ivanov vd., 2023).
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BOLUM 2. UYGULAMA YONTEMLERI

Bu boliimde, ¢alismada kullanilan veri setinin 6zellikleri, veri toplama ve hazirlama
stirecleri, ABC analizi yontemiyle iiriin se¢imi, yapay sinir aglar1 ve analiz yontemleri
detayl1 bir sekilde agiklanmaktadir. Calisma, 2021-2024 yillarina ait verileri igermekte
olup, 2021-2023 yillar1 egitim veri seti, 2024 yil1 ise test veri seti olarak ayristiritlmistir.
Secilen modellerin performansi, tahmin edilen degerlerin gerceklesen verilerle
karsilastirilmast yoluyla degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda, 97 adet farkli iiriine ait
veri seti kullanilmigtir. Sekil 1°de veri setine dahil edilen tirlinlerin 2021-2023 yillari

arasindaki ortalama satis hacimleri dagiliminin pasta grafigi verilmistir.

Sekil 1
Satis Hacim Dagilimi Grafigi

Satig Hacmi Dagilim1 %
Urun022 11%

Uriin019; 3%
Uriin018; 3%

Uriin010; 2%
Uriin007; 1% \

Uriin004; 3%

Urun003 2% —

/\\\\ /
\ 4

Uriin072; 1%

Uriin071; 1%

Uriin001; 44%

2.1. Veri Toplama ve Veri Hazirlama

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, bir isletmenin 2021-2024 yillar1 arasindaki satis siparisi
kayitlarindan ve ilgili ekonomik gostergelerden elde edilmistir. Veri seti, isletme igi
kayitlar temel alinarak olusturulmus olup tarih, siparis numarasi, miisteri adi, miisteri
bolgesi, iirlin adi, talep miktari, ve aylik ortalama doviz kurlari, degiskenlerini
icermektedir. Bu degiskenler, talep tahmini ve bdlgesel satis dinamiklerinin analiz

edilmesinde kritik rol oynamaktadir. Ozellikle déviz kurlari, {iriin fiyatlarinin déviz
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bazinda degerini etkileyerek sipariglerin bolgesel dagiliminda 6nemli bir faktor olarak

degerlendirilmistir.

Calisma kapsaminda, veri setindeki tiim tiriinler yerine, belirli kriterlere gore secilen iirlin
gruplar lizerinde analiz gerceklestirilmistir. Bu yaklasim, tahminleme modellerinin
belirli {irin gruplarina odaklanarak daha yiiksek dogruluk orani saglamasi amaciyla tercih
edilmistir. Ayrica, tahminleme siirecinde 2021-2023 yillarina ait veriler egitim veri seti
olarak, 2024 yilina ait veriler ise test veri seti olarak kullanilmistir. Model performansini
degerlendirmek amaciyla tahmin edilen degerler, 2024 yilina ait gergeklesen verilerle

karsilastirilmistir.

2.1.1. Veri Toplama Siireci

Bu c¢alismada kullanilan satis siparisi verileri, igletmenin i¢ sistemlerinden elektronik
formatta temin edilmistir. Doviz kurlar1 ise resmi finansal kaynaklardan alinarak aylik
ortalama degerler seklinde hesaplanmistir. Tiim veriler, aylik bazda birlestirilmis ve
tahminleme siireclerine uygun bir yap1 olusturulmustur. Ayrica, iiriin bazli analizlerde
kullanilmak iizere veri setine tiiretilmis degiskenler eklenmistir. Bu degiskenler arasinda
iriin i¢in gelen toplam siparis sayisi, iirlinii siparis eden miisteri sayist ve toplam satis
hacmine oran yer almaktadir. Tablo 1°de 2021-2023 yillar1 aras1 aylik ortalama USD/TL
kurlar1 verilmistir (Tlrkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi [TCMB], 2021, 2022, 2023).

Tablo 1
2021-2023 Yillar: Arasi Doviz Aylik Ortalama USD/TL Kurlari
Yil Ay Ortalama USD/TL Kuru
2021 Ocak 7,34
2021 Subat 7,02
2021 Mart 7,45
2021 Nisan 8,1
2021 Mayis 8,3
2021 Haziran 8,6
2021 Temmuz 8,55
2021 Agustos 8,65
2021 Eyliil 8,85
2021 Ekim 9,2
2021 Kasim 9,5
2021 Aralik 10
2022 Ocak 13,5
2022 Subat 14
2022 Mart 14,5
2022 Nisan 14,8
2022 Mayis 15,2
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Tablolar Devami

2022 Haziran 16,5
2022 Temmuz 17,5
2022 Agustos 18

2022 Eyliil 18,2
2022 Ekim 18,5
2022 Kasim 18,6
2022 Aralik 18,7
2023 Ocak 18,8
2023 Subat 18,9
2023 Mart 19,2
2023 Nisan 19,4
2023 Mayis 20,8
2023 Haziran 25,9
2023 Temmuz 26,9
2023 Agustos 26,7
2023 Eylil 27,4
2023 Ekim 28,3
2023 Kasim 28,9
2023 Aralik 29,6

2.1.2. Veri Hazirlama Adimlar

Veri seti, tahminleme modellerine uygun hale getirilmesi amaciyla gesitli 6n isleme

adimlarindan gecirilmistir:

— Eksik Verilerin Tespiti ve Doldurulmasi: Eksik miisteri ve siparis bilgileri,
mevcut kayitlar dogrultusunda tamamlanmistir. Doviz kuru verileri igin ilgili
donemlere ait ortalama degerler referans alinmstir.

— Degiskenlerin Hesaplanmasi ve Doniistiiriilmesi: Doviz kurlar1 ve siparis
miktarlar1 numerik degerlere doniistliriilmiistiir. Ayrica, {iriin bazli talep eden
miisteri sayisi, toplam talep sayisina oran, toplam talep mikrarina oran, ihracat
orani gibi tliretilmis degiskenler hesaplanmistir.

— Tutarsiz Verilerin Silinmesi: Siparis numaralarinin benzersizligi kontrol
edilmis, hatali ve tutarsiz kayitlar temizlenmistir. Tarih ve doviz kuru verileri
eslestirilerek tutarlilik saglanmistir.

— Verilerin Ayristirilmasi ve Secilmesi: Veri seti, 2021-2023 yillar1 egitim veri
seti, 2024 yili ise test veri seti olarak ayrilmistir. Hesaplamalarda kullanilmak
lizere, Uriin bazli talep eden miisteri sayisi, toplam talep sayisina oran, toplam
talep mikrarina oran, ihracat orani1 gibi tiiretilmis veriler ile talep miktari, ortalama

doviz kuru ve tarih verileri se¢ilmistir.
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2.2. ABC Uriin Analizi Uriin Secimi

Bu ¢aligmada, 2021-2023 yillar1 arasindaki iiriin grubunda yer alan tiim iirlinlerin satis
hacimlerine gore siniflandirilmasi amaciyla ABC analizi yapilmistir. Analiz kapsaminda,
2021-2023 yillar1 arasinda bir iirlin grubuna ait tiim Uriinler satig katki oranlarma gore
siiflandirilmistir. ABC analizi, iirlinlerin toplam satis lizerindeki katki oranlarina gore
siiflandirilmasini saglayan, isletme yonetiminde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Bu yontem, Pareto’nun 80/20 kuralina dayanmaktadir (Pareto, 1896). ABC analizi,
isletmelere kaynak kullannminda 6nceliklerini belirleme firsati sunarak, stratejik karar

alma siireglerini destekler (Slack vd., 2010).

ABC analizi, liriinlerin toplam satis igerisindeki katki oranlarin1 dikkate alarak gruplara
ayrilmasini saglar. Amacg, isletme kaynaklarinin daha verimli kullanilmasini desteklemek
ve Uriin bazli tahminleme siireglerine rehberlik etmektir. Bu ¢alismada, analizin iKi ana

hedefi bulunmaktadir:

— Talep tahmini modellerinde kullanilmak iizere, farkli talep hacimlerine sahip
tiriinlerin se¢ilmesi.
— Yiksek, orta ve diigik talep seviyelerinde model performanslarinin

karsilastirilmasi.

Bu amag dogrultusunda yapilan ABC analizi, 6zellikle stok yonetiminde kullanilan bir

karar verme araci olarak 6nemli bir rol oynamaktadir (Silver vd., 1998).

2.2.1. ABC Analizi icin Verileri Hazirlama Adimlar

— Verilerin Diizenlenmesi: Analiz i¢in, her {riinlin toplam satis katki orani
hesaplanmistir. 2021-2023 yillarina ait veriler kullanilarak, daha 6nce belirlenmis
olan satis dagilim yiizdesi kontrol edilmistir. Bu islem, {riinlerin toplam satisa
olan etkilerini yiizdesel olarak ifade etmeyi amaglar (Slack vd., 2010).

— Uriinlerin Siralanmasi: Uriinler, satis katki oranlarma gore azalan sirada
siralanmistir. En yiiksek satig oranina sahip iiriinler {ist siralara yerlestirilmistir.
Bu siralama, toplam satis iizerindeki iirlin katkisini net bir sekilde analiz etmeyi
amaclamaktadir (Silver vd., 1998).

— Kiimiilatif Yiizde Hesaplama: En biiyiik satis oranina sahip iiriiniin, kiimiilatif
yiizde degeri satis oranidir. Her bir iiriiniin, kendisinin satis oran1 ile kendisinden

once gelenin kiimiilatif yiizdesi toplanarak kendisine ait kiimiilatif yiizde degeri
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hesaplanmistir. Bu hesaplama, tiriinlerin toplam satis lizerindeki birikimli etkisini
analiz etmeyi saglar ve ABC analizinin temelini olusturur (Ramanathan, 2006).
— Kategori Belirleme: Kiimiilatif yiizdelere gore trtinler ti¢ gruba ayrilmistir. A
Grubu, toplam satisin %70-80'ini olusturan en yiiksek katkiya sahip iiriinleri
kapsar. B grubu, toplam satisin %80-95'ini olusturan orta katkiya sahip {iriinleri
kapsarmaktadir. C grubu ise, toplam satisin %95-100"inii olusturan diisiik katkiya
sahip trilinleri kapsamaktadir. Bu kategorilendirme, isletme literatiiriinde sikg¢a
kullanilan bir yaklagimdir ve iiriinlerin 6nem sirasina gore yonetilmesini saglar
(Slack vd., 2010; Silver vd., 1998). Uriinlere ait hesaplanan degerler ve analiz

sonucu kategorisi agagidaki Tablo 2°de yer almaktadir.

Tablo 2
ABC Analizi Degerleri Tablosu
} Satig Kiimiilati ) Satig Kiimiilati
Uriin Adi  Dagilm  fYiizde  Kategori Uriin Adi  Dagihm fYiizde  Kategori
% % % %

Uriin001 43,54 43,54 A Uriin035 0,20 97,18 C
Uriin022 10,95 54,49 A Uriin033 0,18 97,35 C
Uriin019 3,34 57,83 A Uriin025 0,17 97,52 C
Uriin004 3,23 61,06 A Uriin038 0,15 97,67 C
Uriin018 3,21 64,27 A Uriin062 0,14 97,80 C
Uriin003 2,38 66,65 A Uriin031 0,14 97,94 C
Uriin008 2,18 68,83 A Uriin054 0,13 98,07 C
Uriin045 1,82 70,65 A Uriin067 0,12 98,19 C
Uriin026 1,78 72,43 A Uriin057 0,11 98,30 C
Uriin010 1,62 74,05 A Uriin042 0,11 98,40 C
Uriin012 1,48 75,53 A Uriin041 0,10 98,51 C
Uriin006 1,06 76,59 A Uriin076 0,10 98,60 C
Uriin009 1,05 77,64 A Uriin068 0,09 98,69 C
Uriin059 1,03 78,67 A Uriin082 0,08 98,77 C
Uriin053 1,01 79,68 A Uriin032 0,08 98,85 C
Uriin007 0,97 80,65 B Uriin048 0,08 98,93 C
Uriin017 0,90 81,56 B Uriin078 0,07 99,00 C
Uriin029 0,86 82,42 B Uriin077 0,07 99,08 C
Uriin044 0,85 83,27 B Uriin075 0,07 99,14 C
Uriin015 0,83 84,10 B Uriin043 0,06 99,21 C
Uriin011 0,83 84,93 B Uriin069 0,06 99,26 C
Uriin027 0,82 85,75 B Uriin064 0,05 99,32 C
Uriin028 0,76 86,50 B Uriin046 0,05 99,37 C
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Tablolar Devam:

Uriin072 0,63 87,13 B Uriin021 0,05 99,42 C
Uriin030 0,60 87,73 B Uriin065 0,05 99,47 C
Uriin056 0,57 88,30 B Uriin073 0,05 99,51 C
Uriin020 0,57 88,87 B Uriin083 0,05 99,56 C
Uriin071 0,55 89,42 B Uriin052 0,04 99,60 C
Uriin023 0,49 89,91 B Uriin085 0,04 99,64 C
Uriin092 0,48 90,40 B Uriin081 0,04 99,68 C
Uriin039 0,48 90,87 B Uriin051 0,04 99,72 C
Uriin016 0,48 91,35 B Uriin058 0,03 99,75 C
Uriin034 0,44 91,79 B Uriin088 0,03 99,78 C
Uriin055 0,43 92,22 B Uriin089 0,03 99,81 C
Uriin066 0,41 92,63 B Uriin060 0,03 99,84 C
Uriin036 0,40 93,04 B Uriin086 0,03 99,87 C
Uriin024 0,40 93,43 B Uriin079 0,02 99,89 C
Uriin014 0,39 93,83 B Uriin063 0,02 99,90 C
Uriin061 0,36 94,19 B Uriin080 0,02 99,92 C
Uriin005 0,36 94,54 B Uriin090 0,01 99,93 C
Uriin049 0,31 94,86 C Uriin091 0,01 99,94 C
Uriin050 0,31 95,17 C Uriin104 0,01 99,95 C
Uriin070 0,30 95,47 C Uriin105 0,01 99,96 C
Uriin047 0,28 95,75 C Uriin040 0,01 99,97 C
Uriin002 0,28 96,03 C Uriin084 0,01 99,98 C
Uriin074 0,26 96,28 C Uriin087 0,01 99,99 C
Uriin102 0,25 96,54 C Uriin103 0,00 100,00 C
Uriin037 0,23 96,77 C Uriin106 0,00 100,00 C
Uriin013 0,21 96,98 C

— Uriin Se¢imi: Her kategoriden bir iiriin secilmistir. Burada amag; tahminleme
modellerinde farkli talep hacimlerini temsil edecek {iriinler kullanilarak, model
performanslarmin analiz edilmesi i¢in yapilmustir. Uriin secimi, farkli talep

diizeylerinde model dogrulugunu anlamay1 kolaylastirir (Ramanathan, 2006).

2.2.2. ABC Analizine Gore Secilen Veri Setleri

ABC analizleri sonucunda talep tahminleme modellerine dahil edilerek analizleri
yapilmak iizere A grubu i¢in, Uriin001, B grubu i¢in Uriin007, C grubu i¢in Uriin049
tercih edilmistir. Bu ftriinlere ait veriler asagidaki Tablo 3, Tablo 4, Tablo 5 isimli

tablolarda verilmistir.
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Tablo 3

Uriin001 icin Hazirlanan Veri Seti

Talep Toplam Toplam .
Vi e (S T T Uoml om0
Sayisi Oran Oran Kuru %
2021 Ocak 5 0,17391 0,40804 7,34 98,41 25090
2021 Subat 8 0,09600 0,40392 7,02 98,08 64936
2021 Mart 15 0,11700 0,20003 7,45 99,32 44352
2021 Nisan 18 0,48684 0,72370 8,1 98,86 133569
2021  Mays 8 0,19355 0,44638 8,3 98,64 44226
2021  Haziran 4 0,10127 0,17031 8,6 82,44 5125
2021 Temmuz 3 0,19048 0,38058 8,55 87,65 2430
2021  Agustos 10 0,31579 0,60574 8,65 99,29 35160
2021 Eyliil 16 0,17857 0,49368 8,85 90,91 35481
2021 Ekim 8 0,08219 0,17965 9,2 83,28 11071
2021 Kasim 16 0,25694 0,73394 9,5 96,22 75075
2021 Aralik 11 0,09881 0,34479 10 91,49 34370
2022 Ocak 11 0,32143 0,77060 13,5 99,90 101312
2022 Subat 7 0,10000 0,23112 14 81,47 18620
2022 Mart 16 0,19500 0,46201 14,5 99,61 101923
2022 Nisan 13 0,32500 0,67549 14,8 90,15 63526
2022  Mayis 9 0,34000 0,74072 15,2 96,61 50412
2022  Haziran 8 0,26984 0,62719 16,5 84,46 52586
2022 Temmuz 4 0,20588 0,50053 17,5 100,00 24885
2022  Agustos 12 0,19231 0,31632 18 80,70 32779
2022 Eyliil 11 0,11243 0,32386 18,2 77,45 19842
2022 Ekim 12 0,17424 0,23946 18,5 63,58 10517
2022 Kasim 6 0,16393 0,26876 18,6 55,70 11694
2022 Aralik 19 0,15985 0,36533 18,7 68,06 46185
2023 Ocak 8 0,14085 0,33454 18,8 0,00 5100
2023 Subat 23 0,13953 0,25583 18,9 55,88 28476
2023 Mart 15 0,12459 0,25655 19,2 91,13 33832
2023 Nisan 5 0,19355 0,18410 19,4 0,00 1100
2023  Mayis 7 0,14085 0,58454 20,8 11,99 12640
2023  Haziran 15 0,25000 0,30887 25,9 50,83 9609
2023  Temmuz 13 0,22018 0,56586 26,9 86,74 52128
2023  Agustos 11 0,15385 0,43961 26,7 95,36 33707
2023 Eyliil 10 0,16279 0,30874 27,4 90,80 26522
2023 Ekim 12 0,15079 0,32837 28,3 87,67 12693
2023 Kasim 18 0,27723 0,53005 28,9 76,27 20434
2023  Aralik 16 0,16296 0,35702 29,6 97,02 57665
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Tablo 4

Uriin007 icin Hazirlan Veri Seti

Talep Toplam Toplam .
Vi G T T oo G T
Sayisi Oran Oran Kuru %
2021 Ocak 1 0,01449 0,03791 7,34 100,00 2331
2021 Subat 3 0,02400 0,01747 7,02 100,00 2809
2021 Mart 6 0,01325 0,02978 7,45 98,49 6603
2021 Nisan 1 0,00000 0,00000 8,1 0,00 0
2021  Mayis 1 0,01613 0,00313 8,3 100,00 310
2021 Haziran 1 0,01266 0,00332 8,6 0,00 100
2021 Temmuz 1 0,00000 0,00000 8,55 0,00 0
2021  Agustos 1 0,00000 0,00000 8,65 0,00 0
2021 Eyliil 1 0,00714 0,00721 8,85 100,00 518
2021 Ekim 3 0,02283 0,02191 9,2 100,00 1350
2021 Kasim 1 0,00000 0,00000 9,5 0,00 0
2021 Aralik 5 0,02767 0,01816 10 100,00 1810
2022 Ocak 1 0,01190 0,00365 13,5 100,00 480
2022 Subat 1 0,00769 0,01862 14 100,00 1500
2022 Mart 1 0,01000 0,00113 14,5 100,00 250
2022 Nisan 2 0,02500 0,00976 14,8 100,00 918
2022  Mayis 1 0,02000 0,00147 15,2 0,00 100
2022  Haziran 1 0,01587 0,00119 16,5 0,00 100
2022 Temmuz 1 0,00000 0,00000 17,5 0,00 0
2022  Agustos 1 0,00962 0,00695 18 100,00 720
2022 Eyliil 2 0,01775 0,00630 18,2 74,09 386
2022 Ekim 1 0,00000 0,00000 18,5 0,00 0
2022 Kasim 1 0,00000 0,00000 18,6 0,00 0
2022 Aralik 1 0,00743 0,00634 18,7 100,00 801
2023 Ocak 1 0,00000 0,00000 18,8 0,00 0
2023 Subat 4 0,02326 0,01739 18,9 90,96 1936
2023 Mart 4 0,01967 0,01260 19,2 100,00 1662
2023 Nisan 1 0,03226 0,01674 19,4 0,00 100
2023  Mayis 1 0,01408 0,00472 20,8 100,00 102
2023  Haziran 1 0,01042 0,00328 25,9 100,00 102
2023 Temmuz 1 0,00000 0,00000 26,9 0,00 0
2023  Agustos 1 0,00000 0,00000 26,7 0,00 0
2023 Eyliil 3 0,01744 0,02019 27,4 100,00 1734
2023 Ekim 1 0,00794 0,00931 28,3 100,00 360
2023 Kasim 1 0,00000 0,00000 28,9 0,00 0
2023 Aralik 6 0,02593 0,01777 29,6 96,52 2870
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Tablo 5

Uriin049 icin Hazirlanan Veri Seti

Talep Toplam Toplam .
Vie e (S0 T e Uoml om0
Sayisi Oran Oran Kuru %
2021 Ocak 1 0,01449 0,00325 7,34 0,00 200
2021 Subat 1 0,00800 0,00621 7,02 100,00 999
2021 Mart 5 0,01325 0,00922 7,45 84,10 2044
2021 Nisan 1 0,00000 0,00000 8,1 0,00 0
2021 Mayis 1 0,00000 0,00000 8,3 0,00 0
2021  Haziran 1 0,00000 0,00000 8,6 0,00 0
2021 Temmuz 1 0,00000 0,00000 8,55 0,00 0
2021  Agustos 1 0,01754 0,01395 8,65 100,00 810
2021 Eyliil 1 0,00000 0,00000 8,85 0,00 0
2021 Ekim 1 0,00000 0,00000 9,2 0,00 0
2021  Kasim 2 0,01389 0,00391 9,5 75,00 400
2021  Aralik 1 0,00000 0,00000 10 0,00 0
2022 Ocak 1 0,01190 0,00548 13,5 100,00 720
2022 Subat 1 0,00000 0,00000 14 0,00 0
2022 Mart 1 0,00000 0,00000 14,5 0,00 0
2022 Nisan 1 0,01250 0,00542 14,8 100,00 510
2022 Mayis 1 0,02000 0,00147 15,2 0,00 100
2022  Haziran 1 0,01587 0,00515 16,5 100,00 432
2022 Temmuz 1 0,00000 0,00000 17,5 0,00 0
2022  Agustos 1 0,00000 0,00000 18 0,00 0
2022 Eyliil 1 0,00000 0,00000 18,2 0,00 0
2022 Ekim 1 0,00000 0,00000 18,5 0,00 0
2022  Kasim 1 0,00000 0,00000 18,6 0,00 0
2022 Aralik 2 0,00743 0,00167 18,7 64,45 211
2023 Ocak 2 0,02817 0,01640 18,8 0,00 250
2023 Subat 1 0,00388 0,00090 18,9 0,00 100
2023 Mart 2 0,00656 0,00438 19,2 100,00 578
2023 Nisan 1 0,00000 0,00000 19,4 0,00 0
2023 May1s 1 0,01408 0,00513 20,8 100,00 111
2023  Haziran 2 0,02083 0,00643 25,9 0,00 200
2023 Temmuz 3 0,04587 0,00918 26,9 76,36 846
2023  Agustos 3 0,03419 0,01242 26,7 100,00 952
2023 Eyliil 1 0,00000 0,00000 27,4 0,00 0
2023 Ekim 1 0,00000 0,00000 28,3 0,00 0
2023  Kasim 1 0,00990 0,00529 28,9 100,00 204
2023  Aralik 1 0,00000 0,00000 29,6 0,00 0
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2.3. Matlab ile Yapay Sinir Aglar1 Teknigi Kullanarak Talep Tahmini

Tedarik zinciri yOnetimi, giinlimiiz sartlarinda firmalarin rekabet avantajlarini
siirdiirmelerinde ¢ok kritik bir rol oynar. Bu kapsamda, talep tahmini, iirlin veya
hizmetlerin ihtiya¢ duyulan miktarlarinin dnceden belirlenmesine olanak tanir (Chopra
ve Meindl, 2019). Geleneksel yontemler genellikle dogrusal iliskilere dayanirken, yapay
sinir aglart (ANN) gibi modern yaklasimlar dogrusal olmayan ve karmasik veri

desenlerini modelleyebilme yetenekleriyle one ¢ikar (Zhang vd., 1998).

Bu c¢alismada, ANN yardimiyla talep tahmini siirecci MATLAB R2024b ortaminda

uygulanmis ve yontemler adim adim agiklanmuistir.

2.3.1. Veri Setinin Yiiklenmesi ve Normalizasyon

MATLAB!'da veriler bir tablo olarak ige aktarilir. Eksik degerler ve tutarsizliklar, analiz
oncesinde temizlenir. Veri setinde, eksik veri ve aykir1 degerler tespit edilmemistir.

Verinin kaliteli olmasi, modelin basarisint dogrudan etkiler (Chopra ve Meindl, 2019).

Normalizasyon, bir veri setindeki degiskenlerin farkli 6l¢eklerde olmasini dengeleyerek
modelin daha etkili bir sekilde 6grenmesini saglayan bir 6n isleme yontemidir. Bu islem,
ozellikle yapay sinir aglar1 (ANN) gibi algoritmalarda model performansinm artirir ve
egitim siirecini hizlandirir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2021). Farkli olgeklerdeki
veriler, modelin agirlik optimizasyon siirecinde dengesizliklere neden olabilir ve bu
durum Ogrenme siirecini zorlastirir (Zhang vd., 1998). Bu sorunu ¢6zmek igin, veri

ozelliklerinin belirli bir araliga doniistiirtilmesi gerekir.

Veriye uygun olarak normalizasyon, "min-max normalizasyonu" yontemi tercih
edilmistir. Bu yontemde, veri her bir 6zellik i¢cin [0, 1] araligmma o6l¢eklendirilir

(Makridakis vd., 1998). Kullanilan denklem su sekildedir:

¥ = x —min(x) (2.1)

- max(x) — min(x)
Burada:
— x': Normallestirilmis veri,
— X : Orijinal veri,
— min(x) : Verinin minimum degeri,

— max(x) : Verinin maksimum degeri.
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Verinin - minimum ve maksimum degerleri hesaplanir. Bu hesaplama, o6zellikle
ozelliklerin genis bir aralikta degiskenlik gosterdigi durumlarda 6nemlidir (Zhang vd.,
1998).

Normalizasyon verileri hesaplanirken excel uygulamasi kullanilmistir. Her veri
yukaridaki denklem kullanilarak normalize edilmis ve sonrasinda tiim degerlerin 0 ve 1
araliginda olup olmadigmin kontrolii yapilmistir. Normalizasyon sonuglar1 asagidaki
Tablo 6, Tablo 7 ve Tablo 8’de verilmistir. Normalizasyon islemi yapildiktan sonra
veriler matlab icin uygun hale gelmesi i¢in transpose edilmistir. Transpoze edilen

degerlerden; talep miktar1 normalizasyon degeri target, diger degerler input olarak

programa yiiklenmistir.

Tablo 6

Uriin001 igin Normalizasyon Degerleri

TaIeP Ed.e : T'Ic')glll?[tl;n T?S::;q Ortalama Ihracat Oram .
Miisteri Sayisina Miktarmna USD/TL % Talep m_lktarl
Sayisi Kuru . Normalizasyo
Normalizasyo Ore}n Ora}n Normalizasyo Normalizasyo nu
nu Normalizasyo Normalizasyo nu nu
nu nu

0,10000 0,22667 0,396032288 0,01 0,984057393 0,18110
0,25000 0,03412 0,389170319 0,00 0,980750277 0,48189
0,60000 0,08602 0,049515019 0,02 0,993235931 0,32651
0,75000 1,00000 0,921882303 0,05 0,98858268 1,00000
0,25000 0,27519 0,45989306 0,06 0,98643332 0,32556
0,05000 0,04714 0 0,07 0,824390244 0,03038
0,00000 0,26760 0,350286264 0,07 0,87654321 0,01004
0,35000 0,57728 0,725366037 0,07 0,992889647 0,25712
0,65000 0,23818 0,538689004 0,08 0,909106282 0,25954
0,25000 0,00000 0,015573491 0,10 0,832806431 0,07527
0,65000 0,43186 0,938938349 0,11 0,962237762 0,55843
0,40000 0,04108 0,29065962 0,13 0,914896712 0,25115
0,40000 0,59122 1 0,29 0,99901295 0,75649
0,20000 0,04401 0,10130458 0,31 0,81471536 0,13226
0,65000 0,27878 0,48593697 0,33 0,996075469 0,76111
0,50000 0,60004 0,841568446 0,34 0,901536379 0,47125
0,30000 0,63711 0,950230247 0,36 0,966079505 0,37225
0,25000 0,46373 0,761101403 0,42 0,844635454 0,38866
0,05000 0,30567 0,550111521 0,46 1 0,17955
0,45000 0,27213 0,243244715 0,49 0,807041093 0,23914
0,40000 0,07472 0,255792881 0,50 0,7744683 0,14148
0,45000 0,22748 0,115198439 0,51 0,635827708 0,07109
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Tablolar Devami

0,15000 0,20201 0,164010535 0,51 0,557037797 0,07997
0,80000 0,19192 0,324887398 0,52 0,68063224 0,34034
0,25000 0,14495 0,27358433 0,52 0 0,03020
1,00000 0,14171 0,142472762 0,53 0,558751229 0,20666
0,60000 0,10478 0,143670836 0,54 0,911326555 0,24709
0,10000 0,27519 0,02298053 0,55 0 0,00000
0,20000 0,14495 0,690047856 0,61 0,119857595 0,08711
0,60000 0,41470 0,230831534 0,84 0,508273494 0,06423
0,50000 0,34101 0,658944267 0,88 0,867441682 0,38521
0,40000 0,17708 0,448630026 0,87 0,953570475 0,24615
0,35000 0,19918 0,230606059 0,90 0,908000905 0,19191
0,45000 0,16953 0,263306674 0,94 0,876703695 0,08751
0,75000 0,48199 0,599284384 0,97 0,762650484 0,14595
0,65000 0,19961 0,311045321 1,00 0,970172548 0,42701
Tablo 7
Uriin007 icin Normalizasyon Degerleri
TaleP Ed? : TTQEII:[:I;n T'?SIIS? Ortalama ihracat Oram .
Miisteri Sayisina Miktarna USD/TL % Talep m_lktarl
Sayis1 Kuru . Normalizasyo
Normalizasyo O“”!” Ora}n Normalizasyo Normalizasyo nu
nu Normalizasyo Normalizasyo nu nu
nu nu
0,00000 0,44928 1 0,01 1 0,35302
0,40000 0,74400 0,460912082 0,00 1 0,42541
1,00000 0,41060 0,785553765 0,02 0,984855369 1,00000
0,00000 0,00000 0 0,05 0 0,00000
0,00000 0,50000 0,082535278 0,06 1 0,04695
0,00000 0,39241 0,087657619 0,07 0 0,01514
0,00000 0,00000 0 0,07 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,07 0 0,00000
0,00000 0,22143 0,190121499 0,08 1 0,07845
0,40000 0,70776 0,577881831 0,10 1 0,20445
0,00000 0,00000 0 0,11 0 0,00000
0,80000 0,85771 0,478965154 0,13 1 0,27412
0,00000 0,36905 0,096308169 0,29 1 0,07269
0,00000 0,23846 0,491134004 0,31 1 0,22717
0,00000 0,31000 0,029893303 0,33 1 0,03786
0,20000 0,77500 0,257493781 0,34 1 0,13903
0,00000 0,62000 0,038759304 0,36 0 0,01514
0,00000 0,49206 0,031461771 0,42 0 0,01514
0,00000 0,00000 0 0,46 0 0,00000
0,00000 0,29808 0,18328339 0,49 1 0,10904
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Tablolar Devami

0,20000 0,55030 0,166191481 0,50 0,740932642 0,05846
0,00000 0,00000 0 0,51 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,51 0 0,00000
0,00000 0,23048 0,167138047 0,52 1 0,12131
0,00000 0,00000 0 0,52 0 0,00000
0,60000 0,72093 0,458811326 0,53 0,909607438 0,29320
0,60000 0,60984 0,332453026 0,54 1 0,25170
0,00000 1,00000 0,441486316 0,55 0 0,01514
0,00000 0,43662 0,124428337 0,61 1 0,01545
0,00000 0,32292 0,086487893 0,84 1 0,01545
0,00000 0,00000 0 0,88 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,87 0 0,00000
0,40000 0,54070 0,532458553 0,90 1 0,26261
0,00000 0,24603 0,245669917 0,94 1 0,05452
0,00000 0,00000 0 0,97 0 0,00000
1,00000 0,80370 0,468728653 1,00 0,965156794 0,43465
Tablo 8
Uriin049 icin Normalizasyon Degerleri
T?\I/[ep Ed.e : T'?(El)lll?[:r)n T?SII;T Ortalama Ihracat Oram .
iisteri Sayisma Miktarna USD/TL % Talep m_lktarl
Sayis1 Kuru - Normalizasyo
Normalizasyo O”’!” Orqn Normalizasyo Normalizasyo nu
nu Normalizasyo Normalizasyo nu nu
nu nu
0,00000 0,31594 0,198344419 0,01 0 0,09785
0,00000 0,17440 0,378934463 0,00 1 0,48875
1,00000 0,28874 0,562144249 0,02 0,840998043 1,00000
0,00000 0,00000 0 0,05 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,06 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,07 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,07 0 0,00000
0,00000 0,38246 0,850957016 0,07 1 0,39628
0,00000 0,00000 0 0,08 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,10 0 0,00000
0,25000 0,30278 0,238459282 0,11 0,75 0,19569
0,00000 0,00000 0 0,13 0 0,00000
0,00000 0,25952 0,333953998 0,29 1 0,35225
0,00000 0,00000 0 0,31 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,33 0 0,00000
0,00000 0,27250 0,330694143 0,34 1 0,24951
0,00000 0,43600 0,089600047 0,36 0 0,04892
0,00000 0,34603 0,314194933 0,42 1 0,21135
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Tablolar Devami

0,00000 0,00000 0 0,46 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,49 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,50 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,51 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,51 0 0,00000
0,25000 0,16208 0,101778847 0,52 0,644549763 0,10323
0,25000 0,61408 1 0,52 0 0,12231
0,00000 0,08450 0,054784921 0,53 0 0,04892
0,25000 0,14295 0,267275636 0,54 1 0,28278
0,00000 0,00000 0 0,55 0 0,00000
0,00000 0,30704 0,313021643 0,61 1 0,05431
0,25000 0,45417 0,392028287 0,84 0 0,09785
0,50000 1,00000 0,560014329 0,88 0,763593381 0,41389
0,50000 0,74530 0,7571401 0,87 1 0,46575
0,00000 0,00000 0 0,90 0 0,00000
0,00000 0,00000 0 0,94 0 0,00000
0,00000 0,21584 0,322687349 0,97 1 0,09980
0,00000 0,00000 0 1,00 0 0,00000

2.3.2. Modelin Olusturulmast ve Performansi

2024 verileri i¢in tahmini doviz verileri ve diger veriler i¢in ge¢cmis yillarin ortalamasi ile
2024 yili input verileri olusturulmustur. Verilerin Matlab sistemine yliklenmesi sonrasi
Neural Network Fitting (nftool) islemleri yapilmustir (ileri beslemeli geri yayilim sinir
ag1 modeli). Bu islemle birbirinden bagimsiz veriler arasinda bag yapisi olusturulmustur.
Olusturulan modeler igin egitim tablolar1 ve performans grafikleri asagidaki basliklarda

incelenmistir.

2.3.2.1. Egitim Sonug¢larinin Okunmasi

Makine 6grenimi ve derin 6grenim modellerinde egitim siirecini agiklayan bu tablo,
cesitli metriklerin baslangi¢, durdurma ve hedef degerlerini sunarak model optimizasyon
stirecine dair bilgi verir. Epoch basligi, modelin bir veri seti iizerinde tamamladig1 tam
egitim dongiisiinii temsil eder ve egitim baslangicindan (Initial Value) durdurulma
(Stopped Value) anina kadar olan ilerlemeyi gosterir (Goodfellow vd., 2016). Elapsed
Time, model egitimi sirasinda gegen siireyi ifade eder; bu tablolarda durdurma aninda
gegen zamani ifade eder ancak hedef bir siire belirtilmemistir. Performance, genellikle

modelin kayip fonksiyonu iizerinden degerlendirilen performansimi ifade eder ve
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baslangi¢ degerinden (Initial Value) hedeflenen bir minimum kayba dogru (Target Value)
iyilesme stirecini gosterir (Chollet, 2017).

Tablodaki Gradient, optimizasyon siirecinde kayip fonksiyonunun egim biiyiikliigiinii
temsil eder ve genellikle zamanla kiiciilerek modelin daha stabil hale geldigini gdsterir
(Kingma ve Ba, 2015). Mu, Levenberg-Marquardt algoritmasinda kullanilan damping
parametresini ifade eder; bu parametre, optimizasyon siirecinde dengeleme saglar ve
genellikle model egitimi boyunca degisir (Hagan vd., 1996). Son olarak, Validation
Checks, dogrulama setinde modelin performansini kontrol etmek igin yapilan
degerlendirme sayisini temsil eder. Bu metrik, erken durdurma kriterleriyle iligkilidir ve

asir1 6grenmeyi Onlemek i¢in kullanilir (Prechelt, 1998).

2.3.2.2. Uriin001 Egitim ve Model Performansi

Uriin001 i¢in olusturulan modelin egitilmesi asamasindaki sonuglar asagidaki Tablo 9°da

verilmigtir.

Tablo 9
Uriin001 Egitim Sonuglar

Unit Initial Value Stopped Value Target Value
Epoch 0 8 1000
Elapsed Time - 00:00:01
Performance 242 1.60E-19 0
Gradient 3.63 4.04E-10 1.00E-07
Mu 0.001 1.00E-09 1.00E+10
Validation Checks 0 5 6

Epoch: Egitim baslangicinda epoch sayisi 0 olup, durdurulma noktasinda sadece 8 epoch
tamamlanmistir. Hedef epoch sayist 1000°dir, ancak model, erken durdurma kriteri
nedeniyle egitimin tamamlanmasindan once sonlandirilmistir. Bu, modelin dogrulama
seti lizerindeki performansina bagli olarak fazla uyumlamay1 6nlemek amaciyla egitimin

erken durduruldugunu gostermektedir (Prechelt, 1998).

Elapsed Time: Egitim siiresince gecen zaman durdurulma aninda sadece 1 saniye olarak
belirtilmistir. Bu durum, modelin egitiminin nispeten hizli bir sekilde tamamlandigini ve
kiigiik bir veri seti veya hizli bir optimizasyon siireciyle ¢alisildigini diisiindiirmektedir.

Bu ayni zamanda uygulamanin kullanildig1 bilgisayar performansina da baghdir. (Intel
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Core i5-4200M, 2.5 GHz hizinda, Turbo Boost ile 3.1 GHz'e kadar ¢ikabilen g¢ift
cekirdekli bir islemci kullanilmistir.)

Performance: Modelin baslangi¢ kaybi 2.42 olup, egitimin sonunda bu deger 1.60E-19’a
kadar diigmiistir. Hedef kayip degeri 0’dir. Bu dramatik diisiis, modelin kayip
fonksiyonunu neredeyse tamamen minimize ettifini ve etkili bir 0grenme siireci
gerceklestirdigini gdstermektedir (Chollet, 2017). Kayip degerindeki bu diisiik seviyeye
ulagmak, modelin dogru yapilandirilmis hiperparametrelerle egitildigini ve optimizasyon

sirecinin verimli oldugunu isaret eder.

Gradient: Baslangi¢ gradyani 3.63 iken durdurulma noktasinda 4.04E-10’a kadar
diismiistiir. Bu, optimizasyon algoritmasinin (6rnegin, Adam veya Levenberg-
Marquardt) model agirliklarini basarili bir sekilde giincelledigini ve kay1p fonksiyonunun
minimum noktasina yaklastigin1 gostermektedir. Hedef gradyan degeri olan 1.00E-07 nin
altina inilmis olmasi, modelin optimizasyon siirecinde hedeflenen stabiliteyi astigini

gostermektedir (Kingma ve Ba, 2015).

Mu: Levenberg-Marquardt algoritmasinda kullanilan damping parametresi, baslangi¢
degeri olan 0.001’den 1.00E-09’a kadar diismiistiir. Bu, modelin optimizasyon siirecinde
cok daha kiiclik adimlarla ilerledigini ve hassas bir sekilde kayip fonksiyonunun
minimumuna yaklastigini goéstermektedir. Ancak hedef damping parametresi olan
1.00E+10’a ulagilamamistir. Bu, egitimin daha uzun siire devam etmesi durumunda

algoritmanin farkli bir dengeleme seviyesine gegebilecegini diisiindiirmektedir (Hagan
vd., 1996).

Validation Checks: Egitim siireci boyunca 5 dogrulama kontrolii yapilmis ve hedeflenen
6 kontrol sayisina ulasilamamistir. Bu, erken durdurma kriterinin modelin dogrulama
setindeki performans: temel alarak egitimi sonlandirdigini gostermektedir. Bu, asiri
o6grenmeyi 6nleme ve modelin genelleme yetenegini artirma agisindan dnemli bir adimdir

(Prechelt, 1998).

Veriler, modelin hizli ve etkili bir sekilde optimize edildigini ve kaybin neredeyse
tamamen ortadan kaldirildigin1 gostermektedir. Gradyan biytikligliindeki diisiis ve
damping parametresindeki azalma, optimizasyon algoritmasimin basarili bir sekilde
calistigini ortaya koymaktadir. Modelin egitim siireci kisa siirmesine ragmen dogrulama

ve performans Kriterlerine gore etkili bir sonug elde edilmistir.
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Asagidaki grafik, yapay sinir ag1 modelinin egitim siirecindeki Mean Squared Error
(MSE) degisimini gostermektedir. Grafik, egitim (train), dogrulama (validation) ve test

setlerindeki hatalar1 epoch (iterasyon) sayisina gore karsilastirir.

Sekil 2
Uriin001 icin Performans Grafigi

Best Validation Performance is 0.051017 at epoch 3
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Egitim performansini belirten mavi ¢izgi, egitim seti iizerindeki hatay1 temsil etmektedir.
Model, epoch ilerledikce bu hata degerini azaltmaktadir. Grafik, egitim siirecinde
modelin siirekli 6grenme kaydettigini gostermektedir. Dogrulama performansi olan yesil
cizgi, dogrulama setindeki hata oranini ifade eder. Model, dogrulama setinde en 1yi
performansi epoch 3'te sergilemistir (MSE = 0.051017). Bu noktadan sonra dogrulama
hatasi degismemistir ve sabit kalmistir. Test performansi olan kirmizi ¢izgi, test setindeki
hata oranin1 gostermektedir ve dogrulama performansina olduk¢a yakindir. Bu durum,
modelin genellestirme yeteneginin tatmin edici oldugunu ifade etmektedir. Overfitting
riski, epoch 3’ten sonra egitim hatasi hizla azalirken dogrulama ve test hatalarinin sabit
kalmasi, modelin overfitting yapabilecegini diislindiirmektedir. Bu durumda erken

durdurma (early stopping) stratejisi onerilebilir (Goodfellow vd., 2016).

32



2.3.2.3. Uriin007 Egitim ve Model Performansi

Uriin007 igin olusturulan modelin egitilmesi asamasindaki sonuglar asagidaki Tablo

10’da verilmistir.

Tablo 10
Uriin007 Egitim Sonuglar

Unit Initial Value Stopped Value Target Value
Epoch 0 13 1000
Elapsed Time - 00:00:00
Performance 0.247 1.27E-05 0
Gradient 0.696 1.50E-04 1.00E-07
Mu 0.001 1.00E-05 1.00E+10
Validation Checks 0 6 6

Epoch: Egitim baglangicinda epoch sayisi 0 olup, durdurulma noktasinda 13 epoch
tamamlanmistir. Hedef epoch sayis1 1000’dir ancak model egitimi erken durdurma kriteri
ile sonlandirilmistir. Bu, modelin dogrulama setinde en iyi performansi elde ettigi
noktada egitim siirecinin durduruldugunu ve fazla uyumlamanin Oniine gecildigini

gostermektedir (Prechelt, 1998).

Elapsed Time: Egitim siiresine iliskin durdurulma aninda herhangi bir zaman bilgisi
sunulmamistir. Ancak tamamlanan 13 epoch lizerinden, modelin nispeten kisa bir egitim

stireci gecirdigi ¢ikarilabilir.

Performance: Modelin baslangi¢ kayb1 0.247 iken egitim durduruldugunda bu deger
1.27E-05"e diismiistiir. Hedeflenen performans kaybi 0’dir. Kayiptaki bu belirgin azalma,

modelin etkili bir sekilde optimize edildigini ve &grenmenin basarili oldugunu
gostermektedir (Chollet, 2017).

Gradient: Baslangi¢ gradyan degeri 0.696 olarak verilmistir ve durdurulma noktasinda
1.50E-04’e kadar diigmiistiir. Gradyan degerindeki bu azalma, optimizasyon
algoritmasinin (muhtemelen Adam veya Levenberg-Marquardt gibi) agirliklar diizenli
bir sekilde giincelledigini ve modelin stabil bir Ogrenme siirecinde oldugunu
gostermektedir. Ancak hedef deger olan 1.00E-07’ye ulagilamamistir; bu, egitim

sliresinin yeterince uzun olmamasindan kaynaklanabilir (Kingma ve Ba, 2015).

Mu: Levenberg-Marquardt algoritmasinda kullanilan damping parametresi baslangi¢

degeri olan 0.001’den durdurulma noktasinda 1.00E-05’e diigmiistiir. Bu, optimizasyon
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stirecinde modelin daha esnek bir sekilde O0grenme gergeklestirdigini ve kayip
fonksiyonunun minimum noktasina yaklastigini gostermektedir (Hagan vd., 1996).
Ancak hedef damping parametresine (1.00E+10) ulagilmamaistir, bu da egitimin yeterince

uzun siire devam etmedigini gosterebilir.

Validation Checks: Toplam 6 dogrulama kontrolii yapilmigtir. Bu, erken durdurma
kriterinin aktif olarak uygulandigini ve modelin dogrulama setindeki performansina gore
optimize edildigini gostermektedir. Dogrulama kontrolleri, modelin asir1 6grenmesini

onlemek ve genel performansi artirmak i¢in kritik bir aractir (Prechelt, 1998).

Veriler, modelin egitim siirecinde performansini énemli dl¢lide artirdigini ve kaybin
optimize ettigini gostermektedir. Gradyandaki diisiis ve damping parametresindeki
azalma, optimizasyon algoritmasinin stabil bir sekilde calistigini ortaya koymaktadir.
Ancak hedef epoch sayisina ve damping parametresine ulasilamamis olmasi, egitimin
daha uzun siire devam etmesi durumunda model performansinin daha da iyilesebilecegini

distindiirmektedir.

Sekil 3
Uriin007 Performans Grafigi

Best Validation Performance is 0.0088782 at epoch 7
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Egitim performansini belirten mavi ¢izgi, egitim seti iizerindeki hatay1 temsil etmektedir.
Model, epoch ilerledikge bu hata degerini azaltmaktadir. Grafik, egitim siirecinde
modelin stirekli 6grenme kaydettigini gostermektedir. Dogrulama performansi olan yesil

cizgi, dogrulama setindeki hata oranimi ifade eder. Model, dogrulama setinde en iyi
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performansi epoch 7'de sergilemistir (MSE = 0.0088782). Bu noktadan sonra dogrulama
hatas1 sabit kalmis veya hafif bir artis gostermistir. Test performanst olan kirmizi ¢izgi,
test setindeki hata oranini géstermektedir ve dogrulama performansina oldukga yakindir.
Bu durum, modelin genellestirme yeteneginin tatmin edici oldugunu ifade etmektedir.
Overfitting riski, epoch 7°den sonra egitim hatasi hizla azalirken dogrulama ve test
hatalarinin sabit kalmasi veya artis gostermesi, modelin overfitting yapabilecegini
diisiindiirmektedir. Bu durumda erken durdurma (early stopping) stratejisi Onerilebilir

(Goodfellow vd., 2016).

2.3.2.4. Uriin049 Egitim ve Model Performansi

Uriin049 i¢in olusturulan modelin egitilmesi asamasindaki sonuglar asagidaki Tablo

11°de verilmistir.

Tablo 11
Uriin049 Egitim Sonuclar

Unit Initial Value Stopped Value Target Value
Epoch 0 10 1000
Elapsed Time - 00:00:00
Performance 0.375 1.73E-05 0
Gradient 1.42 7.12E-04 1.00E-07
Mu 0.001 1.00E-05 1.00E+10
Validation Checks 0 6 6

Epoch: Egitimin baslangicindan itibaren toplam 10 epoch tamamlanmustir, ancak
hedeflenen epoch sayist 1000°dir. Egitim, muhtemelen bir erken durdurma kriteri
nedeniyle tamamlanmadan Once sona erdirilmistir. Bu, modeli fazla uyumlamadan

korumak i¢in yaygin bir stratejidir (Prechelt, 1998).

Elapsed Time: Egitim siiresi durdurma noktasinda belirtilmemistir. Siire bilgisi eksik

olsa da, epoch sayisina dayanarak nispeten kisa bir egitim siireci oldugu diisiiniilebilir.

Performance: Baslangi¢ kayb1 0.375 iken durdurma noktasinda bu deger 1.73E-05’e
kadar diigmustiir. Bu, kaybin hedef deger olan 0’a yaklastigin1 ve modelin optimize
edildigini gosterir. Performansta bu diizeyde bir azalma, modelin etkili bir 6grenme

gergeklestirdigini ve dogru hiperparametrelerle egitildigini gosterir.

Gradient: Baslangi¢ gradyan biiyiikligii 1.42°den 7.12E-04’e diismiistiir. Bu azalma,

modelin kayip fonksiyonunu optimize ederken agirliklarin diizenli bir sekilde
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giincellendigini ve modelin stabil bir duruma yaklastigini gosterir. Hedef gradyan degeri
olan 1.00E-07’ye ulasilmamis olsa da, gradyandaki bu diisiis egilimi optimizasyonun

basarili oldugunu diistindiiriir (Kingma ve Ba, 2015).

Mu: Baslangic damping parametresi 0.001’den 1.00E-05’e diisiiriilmiistiir. Bu, modelin
Levenberg-Marquardt  algoritmasiyla uyumlu sekilde optimizasyon siirecini
dengeledigini gosterir. Ancak hedef deger olan 1.00E+10’a ulasilmamigtir; bu durum,

egitim siiresinin sinirli olmasindan kaynaklaniyor olabilir (Hagan vd., 1996).

Validation Checks: Egitim siirecinde toplam 6 dogrulama kontrolii yapilmistir. Bu,
erken durdurma kriterlerinin aktif olarak uygulandigint ve modelin dogrulama seti
tizerinde gozlemlenerek optimize edildigini gosterir. Bu yaklasim, egitim sirasinda

modelin asir1 6grenmesini 6nlemek i¢in dnemlidir (Prechelt, 1998).

Bu veriler, egitim siirecinin etkili bir sekilde ilerledigini ve modelin optimize edildigini
gostermektedir. Bununla birlikte, epoch sayisinin smirli kalmasi ve hedef damping
parametresine ulasilamamasi, daha uzun bir egitim siirecinin model performansini1 daha

da iyilestirebilecegini diisiindiirmektedir.

Sekil 4
Uriin049 Performans Grafigi

Best Validation Performance is 0.012111 at epoch 4
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Egitim performansini belirten mavi ¢izgi, egitim seti iizerindeki hatay1 temsil etmektedir.
Model, epoch ilerledik¢e bu hata degerini azaltmaktadir. Grafik, egitim siirecinde
modelin siirekli 6grenme kaydettigini gostermektedir. Dogrulama performansi olan yesil

cizgi, dogrulama setindeki hata oranini ifade eder. Model, dogrulama setinde en 1yi
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performansi epoch 4'te sergilemistir (MSE = 0.012111). Bu noktadan sonra dogrulama
hatas1 artis gostermistir. Test performansi olan kirmizi ¢izgi, test setindeki hata oranini
gostermektedir ve dogrulama performansina oldukc¢a yakindir. Bu durum, modelin
genellestirme yeteneginin tatmin edici oldugunu ifade etmektedir. Overfitting riski, epoch
4’ten sonra egitim hatas1 hizla azalirken dogrulama ve test hatalarinin sabit kalmas1 ya da
artig gostermesi, modelin overfitting yapabilecegini disiindiirmektedir. Bu durumda

erken durdurma (early stopping) stratejisi onerilebilir (Goodfellow vd., 2016).
2.3.3. Sonuclarin Analizi

2.3.4.1. Mutlak Hata

Yiizde Mutlak Hata (PAE), bir modelin tahmin performansin1 degerlendirmek igin
kullanilan yaygin ve anlagilir bir dl¢iittiir. Bu metrik, tahmin edilen deger ile gergek deger
arasindaki farkin, gercek degere oranlanarak yiizdelik bir hata degeri olarak ifade
edilmesini saglar. Ozellikle birim farklarinin karisiklik yaratabilecegi durumlarda, PAE

modelin dogrulugunu standartlastirilmis bir dlgiiyle ifade etmek icin idealdir.

|Gerceklesen—Tahmin|
|Gergeklesen|

Yiizde Mutlak Hata =

x100 (2.2)

PAE, genellikle ekonomik gostergeler, enerji tiiketimi, hava durumu tahminleri ve diger
gercek degerlerle tahmin edilen degerlerin dogrulugunun karsilastirildigi alanlarda
kullanilir. Bu metrik, farkli veri setlerinin performansini kolayca karsilagtirmaya olanak
tanir. Ornegin, PAE farkli biiyiikliikteki veri noktalarmi normalize ettigi i¢in hem biiyiik
hem de kiiciik Olgekli tahminlerin aymi standartta degerlendirilmesine imkan tanir

(Hyndman ve Koehler, 2006).

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), modelin tahmin hatalarinin ortalama yiizdesini
gosteren bir hata metrigidir. PAE nin tekil gézlemler i¢in hata yiizdesini hesaplamasindan
farkli olarak, MAPE tiim tahminlerin ortalamasinmi alarak modelin genel dogrulugunu

Olcer.
. 1on Yity;
Ortalama Mutlak Yiizde Hata = -}/, |—| x 100 (2.3)
n Y;

Burada:

— Yi= Gergeklesen deger

— Yi= Tahmin edilen deger

37



— n =Toplam veri noktasi sayisi

MAPE, modelin tiim veri seti tizerindeki ortalama hata oranini belirlemek i¢in kullanilir
ve tahminlerin tutarliligini degerlendirmede 6nemli bir Olgiittiir. Ancak, gergeklesen
deger sifira yaklastiginda biiyiik hata yiizdeleri iiretebilir, bu nedenle kiigiik veri setleri
veya sifira yakin degerlerin oldugu durumlarda dikkatli degerlendirilmelidir (Hyndman

& Koehler, 2006).

Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (SMAPE), MAPE nin bir tiirevidir ve ger¢eklesen
degerin sifir oldugu durumlarda asir1 biiyiik hata oranlarinin ortaya ¢ikmasini dnlemek
icin gelistirilmistir. SMAPE, tahmin edilen ve gerceklesen degerler arasindaki farki, bu

iki degerin ortalamasina bdlerek hesaplanir.

Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata = 100 x 22! (2.4)

[v;|+]y;]
2

Burada:

— Yi=Gergeklesen deger

— Yi= Tahmin edilen deger

SMAPE, MAPE’nin aksine, hata yiizdesini tahmin edilen ve gerceklesen degerlerin
aritmetik ortalamasina bolerek normalize eder. Boylece, gergeklesen degerin sifir oldugu
durumlarda hata oranlarmin asir1 bilylimesini engeller. Bu 6zelligi nedeniyle, SMAPE
ozellikle diisiik talep veya sifir gerceklesen degerlerin oldugu tahmin modellerinde daha

dengeli bir performans 6lg¢iitii saglar (Hyndman ve Koehler, 2006).

2.3.4.2. Uriin001 icin Tahmin Sonuclar

Tablo 12

Uriin001 icin Tahmin Sonuglar
Yillar Aylar Gergeklesen  YSA Tahmini Yslﬁa't\g%;iak Orta:_z:\?\::kTe;Ir:mini Hal\;l’ilifz::! (H)z:igloa/zna
2024  Ocak 31265 14784 53% 24492 22%
2024 Subat 17293 33017 91% 26108 51%
2024  Mart 13307 7409 44% 25911 95%
2024  Nisan 26750 25425 5% 25251 6%
2024  Mayis 13250 3815 71% 27263 106%
2024 Haziran 4545 5631 24% 28482 527%
2024  Temmuz 25189 8480 66% 30055 19%
2024 Agustos 14000 12979 7% 28215 102%
2024 Eylil 5400 18055 234% 27758 414%
2024 Ekim 43650 17808 59% 27861 36%
2024  Kasim 32221 24638 24% 29125 10%
2024 Aralik 22888 14886 35% 29849 30%
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Uriin001 ABC analizi sonras1 A grubu olarak belirlenen bir iiriin grubundadir. Yiiksek
talep grubundaki iiriin i¢in hareketli ortalama tahmini son 12 aylik talep referans alinarak
hesaplanmistir. YSA ile yapilan tahmin degerlerinin daha yakin oldugu, ani talep
degisimlerine daha duyarli oldugu goriilmektedir. Hesaplamaya gére MAPE (Ortalama
Mutlak Yiizde Hatas1) degeri %59.42 olarak bulunmustur. Hareketli ortalama tahmini igin
MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1) degeri %118.04 olarak hesaplanmistir.

2.3.4.3. Uriin007 icin Tahmin Sonuclar

Tablo 13
Uriin007 icin Tahmin Sonuglar:
YSA YSA Hareketli g ?{:I';it]!
Yillar Aylar Gergeklesen Tahmini Mutlak Ortala!’n_a Mutlak
Hata % Tahmini Hata %
2024 Ocak 90 191 112% 739 721%
2024 Subat 408 340 17% 800 96%
2024 Mart 1440 444 69% 706 50%
2024 Nisan 2996 748 75% 626 79%
2024 Mayis 0 8 200% 670 200%
2024 Haziran 0 24 200% 717 200%
2024 Temmuz 3218 785 5% 769 76%
2024 Agustos 0 64 200% 833 200%
2024 Eyliil 0 65 200% 902 200%
2024 Ekim 2232 1451 34% 833 62%
2024 Kasim 1455 649 55% 872 40%
2024 Aralik 2340 1280 45% 945 59%

Uriin007 ABC analizi sonras1 B grubu olarak belirlenen bir iiriin grubundadir. Orta talep
grubunda oldugu i¢in hareketli ortalama tahmini son 12 aylik talep referans alinarak
hesaplanmistir. Gergeklesen O degerleri igin SMAPE ile ylizde hata hesaplanmuistir.
Tahminler sonucunda iirtinde ani talep dalgalanmalarinin ¢ok fazla olmasi sebebiyle hata
miktarilariin ¢ok oldugu goriilmektedir. Ancak YSA ile yapilan tahmin degerlerinin
klasik yonteme gore daha yakin oldugu goriilmektedir. Hesaplamaya gore YSA tahmini
icin MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1) degeri %2106.83 olarak bulunmustur.
Hareketli ortalama tahmini icin MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi) degeri %165.25

olarak hesaplanmuistir.
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2.3.4.4. Uriin049 icin Tahmin Sonuclar

Tablo 14
Uriin049 icin Tahmin Sonuclar

YSA YSA Hareketli g?{;’;ﬁgg

Yillar Aylar Gergeklesen Tahmini Mutlak Ortala!”nfi Mutlak

Hata % Tahmini Hata %
2024 Ocak 0 0 0% 270 200%
2024 Subat 306 257 16% 272 11%
2024 Mart 0 1 200% 286 200%
2024 Nisan 500 55 89% 262 48%
2024 Mayis 0 517 200% 284 62%
2024 Haziran 340 247 27% 298 200%
2024 Temmuz 0 9 200% 306 12%
2024 Agustos 0 7 200% 261 200%
2024 Eyliil 0 5 200% 204 200%
2024 Ekim 306 0 100% 221 28%
2024 Kasim 720 233 67% 239 66%
2024 Aralik 0 0 0% 242 200%

Uriin049 ABC analizi sonrasi C grubu olarak belirlenen bir iiriindiir. Diisiik talep
grubunda oldugu icin hareketli ortalama tahmini son 12 aylik talep referans alinarak
hesaplanmistir. Gergeklesen 0 degerleri icin SMAPE ile yiizde hata hesaplanmistir.
Tahminler sonucunda iirtinde ani talep dalgalanmalarinin ¢ok fazla olmasi sebebiyle hata
miktarilarinin ¢ok oldugu goriilmektedir. Burada YSA ile yapilan tahminlerde 6nemli
hatalar goze ¢arpmaktadir. Ancak YSA ile yapilan tahmin degerlerinin klasik yonteme
gore daha yakin oldugu goriilmekle birlikte uzun dénem veri setinde ¢cok daha iyi sonuglar
elde edilecegi anlasilmaktadir. Hesaplamaya gore MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde
Hatasi) degeri %108.25 olarak bulunmustur. Hareketli ortalama tahmini i¢in MAPE
(Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1) degeri %118.91 olarak hesaplanmuistir.
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SONUC VE ONERILER

Hizla degisen piyasa kosullar1 ve artan rekabet ortaminda, isletmelerin siirdiirtilebilir bir
rekabet avantaji elde edebilmesi, dogru tahmin modelleri kullanarak kaynaklarini etkin
bir sekilde yonetmesine baghidir. Bu baglamda, yapay zeka ve derin 6grenme teknikleri,
isletmelerin talep tahmini siire¢lerinde geleneksel yontemlere kiyasla daha dogru ve

giivenilir sonuglar sunmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda, 2021-2023 yillarina ait bir isletmenin verileri analiz edilmis ve
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilarak 2024 yili i¢in talep tahmini yapilmistir.
Calismada, ABC analizi yardimiyla ytiksek, orta ve diisiik talep hacimlerine sahip {irtinler
belirlenmis ve bu tirlinlerin tahmini i¢in siparis sayisi, doviz kuru ve ihracat orani gibi

kritik degiskenler modele dahil edilmistir.

Calismada kullanilan veriler, orman endiistrisinde faaliyet gosteren bir firmanin 2021-
2024 yillarina ait verileri icermekte olup 2021-2023 yillar1 egitim veri seti, 2024 yili ise
test veri seti olarak ayristirillmistir. Veri seti, isletmenin i¢ kayitlarina dayali olarak
olusturulmus olup; tarih, siparis numarasi, miisteri adi, miisteri bolgesi, lirlin adi, talep
miktar1 ve aylik ortalama doviz kurlar1 gibi degiskenleri igermektedir. Bu degiskenler,
talep tahmini ile bolgesel satis dinamiklerinin analizinde énemli bir rol oynamaktadir.
Ozellikle doviz kurlari, iiriin fiyatlarmin déviz bazinda degerini etkileyerek siparislerin
bolgesel dagiliminda belirleyici bir faktor olarak ele alinmistir. Se¢ilen modellerin
performansi, tahmin edilen degerlerin gergeklesen verilerle karsilagtirilmast yoluyla
degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda, 97 farkli iiriin i¢cin ABC analizi yapilmis ve her
gruptan bir {irlin sec¢ilerek farkli iiriin gruplarindaki sonuglar incelenmistir. ABC
analizleri sonucunda talep tahminleme modellerine dahil edilerek analizleri yapilmak
lizere A grubu igin, Uriin001, B grubu i¢in Uriin007, C grubu i¢in Uriin049 tercih

edilmistir.

Calismada, Yapay Sinir Ag1 (YSA) modelleri yanlizca birer kez g¢alistirilmis olup
modelin erken durdurma mekanizmas: ile egitimi tamamlanmistir. MSE grafikleri
incelendiginde, modellerin hata oranlarinin hizla distiigli ve belirli bir noktada
sabitlendigi goriilmektedir. Bu durum, modelin rastgele ¢alismasina ragmen istikrarl
sonuglar verdigini gostermektedir. EZitim hatasinin test hatasina gore diisiik olmasi,

modelin egitim setine 1yi uyum sagladigini ve asir1 Ogrenmenin Onlendigini
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gostermektedir. Bu nedenle, modellerin tekrar calistirllmasina gerek duyulmamustir.
Model performansini iyilestirmek i¢in hiperparametre optimizasyonu ve ek degisken

kullanimi gibi stratejiler kullanilabilir.

Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli ve hareketli ortalama yontemi ile yapilan tahminlerin
dogrulugu MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata) metrigi ile degerlendirilmistir. YSA
modeli icin MAPE degerleri; yiiksek talep hacmine sahip iirtinlerde %59.42, orta talep
hacmine sahip {iriinlerde %106.83 ve diisiik talep hacmine sahip iiriinlerde %108.25
olarak hesaplanmistir. Buna karsilik, hareketli ortalama yontemi i¢cin MAPE degerleri
sirasiyla %118.04, %165.25 ve %118.91 olarak bulunmustur. Sonuglar, YSA modelinin
yiiksek ve orta talep hacmine sahip {iiriinlerde geleneksel hareketli ortalama yontemine
kiyasla ¢ok daha diisiik hata oranlar1 iirettigini ve bu gruplarda talep tahmini acisindan
daha basaril1 bir yontem oldugunu gostermektedir. Diisiik talep hacmine sahip iiriinlerde
ise daha iyi sonu¢ vermesine ragmen YSA modeli hareketli ortalamaya yakin bir hata
oranina sahiptir. Bu da YSA modelinin diisiik talep seviyelerinde dalgalanmalara kars1
daha duyarli oldugunu gostermekle beraber gergeklesen degerlerin cogunlugunun sifir
olmast sebebiyle hata oraninin etkilendigi goriilmektedir. Ozellikle yiiksek talep hacmine
sahip iirtinlerde YSA nin hareketli ortalamaya gore daha diisiik hata oranina sahip olmasi,
modelin diisiik talep dalgalanmalarinda ¢ok daha iyi tahminleme yaptigini

gostermektedir.

Caligsma sonuglar referans alindiginda YSA ile yapilan tahmin seviyelerinin hareketli
ortalama tahmin seviyelerinin altinda deger gosterdigi goriilmektedir. Bu asamada
hareketli ortalama tahminleri stok maliyeti olustururken YSA tahminlerinin ise stok
yetersizligi sebebiyle satis kaybina neden olabilicegi diisiiniilmektedir. Bu asamada, YSA
tahmin sapmalar1 referans alinarak emniyet stoklarmnin belirlenmesi gibi ¢oziimler
kullanilabilir. Bu ¢6ziimler 1g181inda; YSA modeli ile talep tahminlerinin isletmelere stok
maliyetlerinde 6nemli seviyelerde iyilestirme ve finansal olarak yiiksek kazanim

saglayacagi diisiiniilmektedir.

Gelecekteki caligmalar i¢in farkli yontemlerin kullanilmasi (LSTM, GRU ve Transformer
tabanli modeler gibi) model basarisint daha ileri seviyeye tasiyabilir. Modelin daha fazla
egitilmesi, farkli egitim setleri ile yeniden egitilerek hata oranlarinin daha da diisiiriilmesi
saglanabilir. Ayrica, siirl veri yerine daha uzun ge¢mis verilerin analize dahil edilmesi,

doviz kuru gibi ekonomik gostergelerin yani sira, faiz oranlari, enflasyon ve sektorel

41



biiylime gibi ek degiskenlerin modele dahil edilmesi, ABC analizi kapsaminda tirlinleri
yalnizca satig hacimlerine gore degil, miisteri profilleri ve pazar dinamikleri agisindan da
smiflandirarak modelin farkli {irtin gruplarina 6zel olarak uyarlanmasi gibi islemler model

basarisin1 daha da ileriye tasiyabilir.

Elde edilen bulgular, YSA modellerinin karmasik ve degisken piyasa kosullarinda
basarili tahminler yapabildigini ortaya koymustur. Ozellikle, 2024 yilina ait test veri seti
tizerinde yapilan analizlerde, yiiksek talep dalgalanmalarina ragmen modellerin daha
yuksek dogruluk igeren oraniyla tahmin yapabildigi goriilmiistiir. Bu sonuglar, derin
o6grenme tekniklerinin dogru veri hazirlama siiregleriyle birlestirildiginde talep tahmini

alaninda gii¢lii bir ara¢ oldugunu gdstermektedir.

Calismada kullanilan yontemler, isletmenin yalnizca belirli tiriin gruplarinda degil, genel
operasyonel siireclerinde de verimliligi artirabilecek bir yaklasim sunmaktadir. Ayrica,
elde edilen sonuglarin, isletmenin gelecekteki stratejik planlamalarma yon vermesi
acisindan 6nemli katkilar sunacagi diisiiniilmektedir. Bu ¢alisma, yapay zeka ve derin
O6grenme tabanl yaklasimlarin tedarik zinciri yonetiminde daha genis bir bakis acisiyla

ele alinmasi gerektigini de vurgulamaktadir.
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