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Oz

Uzun imalat siireleri, siireg i¢i stoklarin yiiksek olmasi ve tezgahlardan yararlanma oranlarmin diisiik olmasi {iretim sistemlerinde
karsilasilan 6nemli planlama problemlerindendir. Bunlarin igerisinde, imalat siirelerinin uzun olmasi dolayisiyla siparis gecikmelerinin
meydana gelmesi 6nemli problem alanlarindan birisidir. Bu ¢alismada, celik sektoriinde siparis gecikmelerinin sebepleri aragtirilarak
bunlarin ortadan kaldirilmas: ile tedarik zincirinde siirekliligin saglanmasi i¢in bir talep tahmini modeli 6nerisi gelistirilmesi
amaglanmistir. Onerilen model, iiriinler icin ihtiyac duyulan ve siparis gecikmelerinde birincil derecede énemli olan hammadde ve yari
mamuliin ihtiya¢ duyulan zamanda ve miktarda belirlenebilmesi igin nitelik se¢imi ve makine 6grenmesi algoritmalarina dayal hibrit
bir yapidadir. Gegmis donem satig miktarlarinin yani sira enerji maliyetleri, ¢elik hammadde fiyati ve Euro/Dolar paritesi modele
bagimsiz degiskenler olarak dahil edilmistir. Talep tahmin modellerinin gelistirilmesinde en ilgili zelliklerin belirlenebilmesi amaciyla
6 farkli nitelik secimi yontemi uygulanmistir. Modeller 3 farkli makine 6grenmesi algoritmast ile egitilmistir. Gelistirilen modeller
celik sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin 4 {iriintiniin 89 aylik verileri tizerinde uygulanmustir. Deneysel sonuglara gore, nitelik
secimi yontemlerinin genel olarak tahmin modellerinin performansini arttirdigi sonucuna ulasilmasina ragmen, her bir {irlin i¢in en
uygun tahmin performansini gdsteren nitelik kiimesi ve talep tahmini yontemi kombinasyonunun farklilik gosterdigi
degerlendirilmistir. Gelistirilen modeller sayesinde {iriinler i¢in sirastyla %93.6, %94.7, %90.3 ve %91.5 tahmin dogrulugu degerine
ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Talep Tahmini, Makine Ogrenmesi, Nitelik Secimi, Optimizasyon Algoritmalari.

A Proposal of Hybrid Demand Forecasting Model in Supply Chain: Steel
Industry Application

Abstract

Long manufacturing times, high in-process stocks and low machine utilization rates are important planning problems encountered in
production systems. Among these, order delays due to long manufacturing times are one of the important problem areas. In this study,
it is aimed to investigate the reasons for order delays in the steel industry and to develop a demand forecasting model proposal to
eliminate them and ensure continuity in the supply chain. The proposed model has a hybrid structure based on feature selection and
machine learning algorithms in order to determine the raw materials and semi-finished products needed for products and which are of
primary importance in order delays, at the required time and quantity. In addition to past sales amounts, energy costs, steel raw material
price and Euro/Dollar parity were included in the model as independent variables. In order to determine the most relevant features in
development of demand forecasting models, 6 different feature selection methods were applied. The models were trained with 3
different machine learning algorithms. The developed models were applied on 89-month data of 4 products of a company operating in
the steel industry. According to the experimental results, although it was concluded that feature selection methods generally increased
performance of forecasting models, it was evaluated that combination of feature set and demand forecasting method showing the most
appropriate forecasting performance for each product differed. By the agency of the developed models, 93.6%, 94.7%, 90.3% and
91.5% prediction accuracy values were achieved for products, respectively.
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1. Giris (Introduction)

Giinimiizde meydana gelen hizli degisimler
nedeniyle, isletmelerin gelecekteki siirecler i¢in tahmin
calismalar1  gerceklestirmeleri  varliklarini  devam
ettirebilmeleri icin temel bir ihtiya¢ haline gelmistir
(Giiven, 2020). Miisteri hacimlerindeki biiyiimeler ve
teknolojideki geligmeler gibi sebeplerle pazar talebine
hizli cevap verebilmek ve miisteriler icin siirdiiriilebilir
bir tedarik zinciri saglayabilmek hayati bir Onem
tasimaktadir (Keung vd., 2021). Etkili bir tedarik zinciri
yonetimi yiiksek rekabetli bir ortamda bile isletmenin
stirekliligini gilivence altina alabilmektedir. Ancak,
ozellikle gelik tiretimi yapan firmalar, pazar ve talep
dalgalanmalar ile karsi karsiya kalabilmektedir (Lee
vd., 1997). Bununla birlikte, degisken miisteri talebi
tedarik zinciri yOnetimini istikrarsizlagtirmakta ve
envanter yonetiminde zorluklar olusturmaktadir.
Uriinlerin miisteriye teslimatinin zamaninda
yapilamamasi sadece stok seviyelerini etkileyip ek
maliyetlere sebep olmakla kalmamakta, ayn1 zamanda
miisterinin  beklentisinin  ve {irlin  satin  alma
motivasyonunun diismesine de neden olabilmektedir.
Bu nedenlerden dolayi, 6zellikle Endiistri 4.0 ¢aginda
teslimat gecikmeleri, ele alinmasi ve ¢oziilmesi gereken
onemli sorunlardan birisidir (Keung vd., 2021).
Bahsedilen ihtiyaglar dogrultusunda, talep tahmini ve
satig tahmini iireticilerin, dagiticilarin ve ticaret yapan
firmalarm en onemli fonksiyonlarindan biri haline
gelmistir (Kochak ve Sharma, 2015).

Tedarik zincirindeki esnekligini ve dayanikliligini
arttirmak, sirketlerin 6nemli hedefleri arasinda yer
almaktadir (El Filali vd., 2022). Bu dogrultuda, talep
tahmin yontemleri {iretim planlama, maliyet, stok ve
teslimat siireleri gibi birgok konuda 6nemli avantajlar
sunmaktadir. Talep ve tedarik dengesi saglanarak
envanter fazlaliginin veya yetersizliginin azaltilmast ile
firma karliliginin artis1 saglanabilmektedir (Kochak ve
Sharma, 2015). Bu nedenle, literatiirde minimum tahmin
hatasina sahip talep tahmin modellerinin gelistirilmesi
iizerinde yogun bir sekilde calisilmaktadir. Geleneksel
tahmin yontemlerinde ¢ok sayida insan faktorii ve
yiksek miktarda hata bulunmaktadir. Ayni zamanda
hata toleranslari da diisiiktir. Bu da dogru tahmin
sonuglar1 almay1 zorlagtirmaktadir (Xu ve Wang, 2022).
Bazi ¢alismalarda (Feizabadi, 2022), geleneksel tahmin
yontemleri ile karsilagtirildiginda makine 6grenmesi
modellerinin daha iyi tahmin performansi gosterdigi
kanitlanmaistir.

Makine 6grenmesi modellerinin gelistirilmesinde
nitelik secimi, ilgili dzellikleri segmek ve giiriiltiilii ve
alakasiz olanlar1 kaldirmak igin kritik bir siire¢ olarak
kabul edilmektedir (Elgamal vd., 2020). Talep tahmini
konusunun  bir alt kiimesi oldugu regresyon
problemlerinde minimum sayida o&zelligin se¢imi
hesaplama karmasikligin1 azaltirken, optimum 6zeligin
se¢imi regresyon modellerinin dogrulugunu korumaya
yardimer olur (Ismael vd., 2021). Ozellikle en iyi

coziimleri saglamak icin popiilasyonun degerli
bilgisinden yararlanma &zelligine sahip olan evrimsel
algoritmalar, 6zellik optimizasyonu problemleriyle basa
¢ikmadaki performanslarindan dolay1 son yirmi yilda
oldukca basar1 elde etmektedir (Thawkar, 2022). Bu
calismada, ¢elik imalat sektoriine ait iiriinler igin nitelik
secimi ve makine 6grenmesi algoritmalarina dayanan
talep tahmin modellerinin gelistirilmesi amaglanmistir.
Ayn1 zamanda nitelik se¢imi i¢in uyarlanan ve dogadan
ilham alan 6 sarmalayici optimizasyon algoritmasinin
talep tahmin modellerinin performanslari tizerindeki
etkisinin incelenmesi hedeflenmistir. Bu hedefler
dogrultusunda, celik sektoriinde faaliyet gdsteren bir
firmadan alinan ve ¢esitli nitelik olusturma islemleri ile
elde edilen veri setleri lizerinde, Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu  Algoritmasi,  Harris  Sahinleri
Optimizasyonu Algoritmasi, Gri Kurt Optimizasyonu
Algoritmasi, Yusufcuk Optimizasyonu Algoritmasi,
Genetik Optimizasyonu Algoritmasit ve Yer¢ekimi
Arama Optimizasyonu Algoritmasi olmak {izere 6
nitelik se¢cimi yOntemi ile tahmin modellerinde etkili
nitelikler belirlenmistir. Belirlenen 4 {irlin i¢in tim
nitelikler ve nitelik se¢imi yontemleri ile belirlenen
nitelikler kullanilarak lineer regresyon, yapay sinir
aglar1 ve karar ormani algoritmalar: ile 84 farkl talep
tahmini  modeli  gelistirilmis  ve  modellerin
performanslari karsilagtirilmistir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir:
Bolim 2’de literatiirde bulunan talep tahmini
calismalar1 incelenmektedir. Bolim 3’te, talep tahmini
modellerinin gelistirilmesi i¢in ¢alismada kullanilacak
olan yontemler sunulmaktadir. Bolim 4’te calismada
Onerilen talep tahmini metodolosijinin ¢elik imalati
sektoriine ait {irlinlerden elde edilen veriler {izerinde
uygulamas1 gerceklestirilmektedir. Bolim 5’te ise
sonuglar ve tartisma yer almaktadir.

2. Literatiir (Literature)

Uretim planlamasina temel olusturan talep tahmini
(Kiick ve Freitag, 2021), tedarik =zincirindeki
belirsizliklerin azaltilmasi ve bdylece tedarik zinciri
performansimin iyilestirilmesinde  kritik bir rol
istlenmektedir. Dolayisiyla talep tahmini enerji, saglik,
otomotiv, tekstil, e-ticaret ve perakende dahil olmak
iizere bir¢ok alanda iizerinde yogun bir sekilde calisilan
bir konudur. Bu béliimde talep tahmini iizerine yapilan
caligsmalar incelenmektedir.

Merkuryeva vd. (2019), toptancidan dagiticiya ilag
iiriinlerinde 6rnek olay iizerinden talep tahmin ¢aligsmasi
gerceklestirmiglerdir. Modeller basit hareketli ortalama,
lineer regresyon ve sembolik regresyon ydntemleriyle
gelistirilmistir. Modellerin  karsilagtirilmast  sonucu
sembolik regresyon yoOnteminin en uygun ydntem
oldugu sonucuna varilmigtir. Tirk ve Kiani (2019),
yapmis olduklar1 ¢alismada, Tiirkiye’deki toplam beyaz
esya satiglarin1 tahmin etmek i¢in 2007-2015 donemine
ait beyaz esya satig verilerini kullanarak yapay sinir
aglar1 ve regresyon modelleri gelistirmislerdir. Fanoodi
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vd., (2019) ¢aligmasinda, saglik sistemindeki tedarik
zincirinde kan trombosit taleplerinin tahmin edilmesi
amaglanmistir. Sekiz farkli kan trombositi i¢in 2013-
2018 yillar1 arasindaki giinliik talep verileri {lizerinde
yapay sinir aglar1 ve Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama  (ARIMA) ile  tahmin  modelleri
olusturulmustur. Aydmn ve Yazicioglu (2019), bir
stipermarketin kasap reyonunda 3 farkli et tiirii igin
Ocak 2017- Aralik 2018 dénemindeki haftalik satis
verileri ile talep tahmin modelleri olusturmuslardir.
Modellerin olugturulmasinda ARIMA ve yapay sinir
aglar1 yontemlerini kullanmiglardir. Modellerin tahmin
performanslarmin karsilastirilmas: sonucunda yapay
sinir aglar1 modelinin daha iyi tahmin giiciine sahip
oldugu gozlemlenmistir. Torun ve Deste (2021)
calismasinda, Samsun Devlet Hastanesi Ortopedi
Bolimii’nde en fazla ihtiya¢ duyulan 9 farkli saglik
malzemesine ait 2015-2018 yillar1 arasindaki verileri
kullanilarak talep tahmini caligmasi gerceklestirilmistir.
Modellerin  gelistirilmesinde kullanilan  yontemler
Hareketli Ortalama, Ustel Diizeltme, Holt’un Dogrusal
Yontemi, Carpimsal Holt-Winters, Toplamsal Holt-
Winters ve Basit Dogrusal Regresyon yontemleri
olmugtur. Tavuk¢u ve Sennaroglu (2021) calismasinda,
is makineleri igin yedek parca satigt yapan bir firmadaki
stok siparislerinin tahmin degerlerini elde etmek i¢in 36
aylik talep verileri kullanilmistir. Hareketli Ortalama,
Holt-Winters Metodu ve ARIMA yontemleri ile
tahminler gergeklestirilmistir. Mohan vd. (2021),
tedarik zincirinde talep tahmini ve rota optimizasyonunu
amaglamiglardir. Depo tiriinlerine yonelik talep tahmini
modeli icin ARIMA yodntemini kullanmislardir. Kiick ve
Freitag (2021) galismasinda, bir imalat girketinin aylik
miigteri taleplerinin tahmini amactyla K-En Yakin
Komsu (KNN) yontemi kullanilmigtir. Yerel ortalama
sabiti, yerel medyan sabiti, dort farkli diizenleme
metodu ve gesitli parametre kombinasyonlariyla yliksek
dogruluk elde edilmesi hedeflenmistir. Han vd. (2022)
calismasinda, Holt Winters ve Yapay Sinir Aglari
yontemleri kullanilarak Tiirkiye’deki sifir otomobil satig
degerlerinin tahmin degerleri elde edilmistir. 2015-2020
arasindaki aylik veriler ve doviz kuru, tiiketici giiven
endeksi, gayrisafi yurt ici hasila (GSYHI), reel kesim
giiven endeksi bagimsiz degiskenleri kullanilmistir.
Imece ve Beyca (2022) calismasinda ilag firmasina ait
bir iiriin i¢in Holt Winters, Ridge Regresyon, Rastgele
Orman ve Agsirt  Gradyan Artrma (XGBoost)
yontemlerini ve bu yoOntemlerin kombinasyonlarin
kullanarak talep tahmini modelleri olusturulmustur.
Modellerin gelistirilmesinde ve degerlendirilmesinde
2016-2018 yillar1 arasi giinliik triin satis degerleri
kullanmigtir.  Feizabadi (2022), yapmis oldugu
calismada tedarik zinciri performansimni iyilestirmek
amaciyla Yapay Sinir Aglart ve Digsal Degiskenli
Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMAX)
yontemlerine dayanan hibrit talep tahmini modelleri
gelistirmigtir. Caligmada ¢elik imalat firmasindan elde
edilen veriler kullanilmistir. Yapilan degerlendirmeler,
geleneksel yontemlere gore yapay zeka tabanl

yontemlerin daha iyi tahmin sonuclart verdigini
gostermistir. El Filali vd. (2022), ¢calismalarinda elektrik
iirtinleri lizerine talep tahmini i¢in Tekrarlayan Sinir
Aglart, Uzun Kisa Siireli Bellek ve Gegitli Tekrarlayan
Birim olmak iizere Yapay Sinir Aglar1 yontemlerini
kargilagtirmiglardir. Gegitli Tekrarlayan Birim modeli
en iyi tahmin sonuglarini saglayan model olmustur. Ac1
ve Dogansoy (2022) calismasinda Tiirkiye’de bulunan
bir siipermarketin 2 yillik e-ticaret verileri kullanilarak
iirlin satis tahmini gerceklestirilmistir. En iyi tahmin
performanst gosteren modelin elde edilebilmesi igin
Yapay Sinir Aglar1, Derin Ogrenme, Regresyon Agact,
Gauss Siire¢ Regresyonu, Topluluk Ogrenme ve Destek
Vektor Regresyonu yapay zeka algoritmalar ile
modeller olusturulmustur. Orzechowski vd. (2023),
elektrikli araglarin halka agik sarj istasyonlarindaki sarj
taleplerinin bir hafta Oncesinden tahmin edilmesini
amaglamiglardir. Calismada Yapay Sinir Aglari,
ARIMA, Rastgele Orman, Destek Vektor Regresyonu
ve K-En Yakin Komsu algoritmasi ile farkli modeller
olusturulmustur. Modellerin performanslari
kargilagtirildiginda  Yapay Sinir Aglarmin en 1iyi
performanst sagladigt goriilmiistir. Yani ve Aamer
(2023), yapmis olduklar1 c¢alismada ilag tedarik
zincirinde talep tahmini tizerinde c¢alismiglardir.
Calismada, ¢ok uluslu ilag sirketlerinden alinan dokuz
farkli Girliniin verileri kullanilmigtir. Tahmin modelleri
icin Gradyan Arrtirma Agaglari, Rasgele Orman, Lineer
Regresyon, Polinomiyal Regresyon, Basit Aga¢ ve Agac
Toplulugu makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir.
Bu c¢alismada, talep tahmini literatiirinde az
kargilagilan ¢elik sektoriine ait iiriinler iizerinde talep
tahmini caligmasi1 gergeklestirilmigtir. Talep tahmini
modelleri i¢in Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 ve
Karar Ormant makine o&grenmesi algoritmalart
kullanilmistir. Modellerin performanslarimin arttirilmasi
amaciyla optimizasyona dayali 6 farkli nitelik se¢imi
yonteminden  yararlamlmistir.  Gelistirilen  nitelik
secimi-makine  O0grenmesi  hibrit  modellerinin
etkinlikleri 4 farkl: {irlin izerinde degerlendirilmistir.

3. Metot (Method)

Bu bolimde caligmada yararlanilan makine
O6grenmesi algoritmalart ve nitelik se¢imi yontemleri
aciklamalarina yer verilmistir.

3.1. Makine Ogrenmesi Regresyon Algoritmalar
(Machine Learning Regression Algorithms)

3.1.1. Lineer regresyon (Linear regression)

Bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki
etkilesim ve baglantinin arastirildigi yontem regresyon
analizidir. Tahmin modelinde bagimli degiskene etki
eden bir bagimsiz degisken varsa bu regresyon tek
degigskenli regresyon analizi adlandirilmaktadir.
Bagimli degiskene etki eden birden fazla bagimsiz
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degiskenin oldugu regresyon modeli ise ¢ok degiskenli
regresyon analizi olarak bilinmektedir (Korkut, 2019).

Lineer regresyon modelinde bagimli degiskenin Y
oldugu varsayilirsa, Y ile X3, Xa,...,Xn ile ifade edilen n
adet bagimsiz degisken arasindaki iligki i¢in dogrusal bir
denklem olusturulur. Bu denklem tahmin edilmek
istenen bagiml degisken Y igin regresyon denklemidir
ve Denklem 1'deki gibi ifade edilebilmektedir (Catal
vd., 2019).

Y=b0+b1Xl+b2X2+"'+ann+E (1)

burada, by, by,...,bn degerleri regresyon katsayilarini,
¢ ise hata terimini temsil etmektedir.

3.1.2. Yapay sinir aglar: (Artificial neural networks)

Yapay sinir aglart yogun bir sekilde birbirine bagh
yapilar ile eldeki verilerin islendigi sistemler olarak
tanimlanabilmektedir. Egitim asamasinda o6nceki
olaylarin 6rneklerine dayali genellestirme yoluyla bilgi
edindikten sonra test asamasinda hi¢ deneyimlemedigi
ya da gelecekte meydana gelmesi olasi bir tahmin
gergeklestirir (Gokler, 2020). Bir¢ok sinir hiicresinin
birlesmesiyle yapay sinir aglar1 olugur. Sinir hiicresi
yapay sinir aglarinda islem yapan en kiigiik birimdir.
Sonug ise bir araya gelen bir¢ok sinir hiicresinin ortak
sonucu olarak elde edilmektedir. Yapay sinir aglar
hiicrelerin birbirine baglanmasiyla olusur ve hiicreler
arasinda bulunan baglantilar agirliklar ile meydana
getirilmektedir. Yapay sinir hiicreleri arasindaki
bagmtinin kuvvetini agirliklar belirlemektedir. Yapay
sinir agimin kurulabilmesi i¢in en az birer adet giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmant bulunmalidir.
Gizli katmanlar girigteki verilerin yorumlanmasi ve
¢ikisa iletilmesinde gorev alir. Gizli katmanlarda islem
goren girig verileri ¢ikt1 katmanina aktarilmaktadir. Bir
yapay sinir ag1 modelinde n adet girdi katmani ve n adet
¢ikis katmani olabilir (Giiven, 2020).

3.1.3. Karar orman: (Decision forest)

Aciklayict degiskenlerin kullanimiyla bagimli bir
degiskenin tahmini i¢in kullanilan yontemlerden birisi
olan karar agaclar1 kok, dallar ve yapraklardan
olugmaktadir. Baslangi¢ diigiim noktast olan kok
kullanilan performans 6lgiitiine gore veriyi en iyi sekilde
bolen degiskendir. Kok genel olarak aga¢ olusturma
algoritmasi tarafindan belirlenen kurala gore ikili dallara
ayrilir ve bu dallar kendi iglerinde bagka dallara
ayrilabilmektedir. Tiim bu ayrilmis dallar yaprak adi
verilen terminal diigimlerde son bulmaktadir. Yaprak
diigiimlerindeki degerler ¢iktiyr temsil etmektedir
(Spiliotis, 2022).

Ancak basit karar agaglari ile egitilen modeller asir1
uyum sorunu ile sonuglanabilmektedir. Karar Ormant
algoritmas1 ¢ok sayida karar agact olusturulmasini
iceren bir topluluk makine 6grenmesi teknigidir. Tek
karar agaclarma kryasla topluluk modelleri, daha yiiksek
dogruluk saglar (Chidroop ve Moharir, 2020). Karar

Orman1  modeli geligtirilirken, her karar agaci
degerlendirilir. Tiim karar agaglarindan elde edilen
sonuglar belirlenerek yeni veriler puanlanir. Karar
Orman1 Regresyonunda her karar agaci tarafindan
tahmin edilen sayisal degerlerin ortalamasi hesaplanarak
nihai tahmin edilen sonug elde edilmis olur (Mohammed
vd. 2023).

3.2. Nitelik se¢imi (Feature selection)

Nitelik se¢imi, gereksiz ve Onemsiz Ozellikleri
ozellik kiimesinden c¢ikartarak makine Ogrenmesi
modelinin performansi artirmay1 amaglayan bir veri
on isleme agsamasidir (Bansal vd., 2022). Bu ¢alismada,
nitelik se¢imi i¢in Pargacik Siirlisii Optimizasyonu,
Harris  Sahinleri ~ Optimizasyonu, Gri  Kurt
Optimizasyonu, Yusufcuk Optimizasyonu, Genetik
Optimizasyonu ve Yercekimi Arama Optimizasyonu
algoritmalarindan faydalanilmistir.

3.2.1. Parc¢acik siiriisti optimizasyonu (PSO)
algoritmas: (Particle swarm optimization algorithm)

Kus siiriilerinin davranisindan esinlenen Pargacik
Siirlisii Optimizasyonu algoritmasi 1995 yilinda R
Eberhart ve J Kennedy tarafindan Onerilmistir
(Kennedy, 2010). Pargacik siiriisii optimizasyonunda
belirli sayidaki parcacik bir fonksiyon ya da
problemdeki arama bosluguna yerlestirilir ve her bir
pargacik amag fonksiyonunu kendi bulundugu konumda
degerlendirir. Her bir parcgacik siiriideki bir veya daha
fazla tiiye ile birlikte gegmis en uygun konumlarini
birlestirerek bosluktaki hareketlerini belirler. Tim
pargaciklarin  hareketi tamamlaninca bir sonraki
iterasyon bagslar. Nihayetinde yiyecege yonelmekte olan
bir kus siirisinde oldugu gibi siirii optimum uygunluk
fonksiyonuna yakin hareket etmeye baslar (Poli vd.,
2007).

3.2.2. Harris sahinleri optimizasyonu (HSO)
algoritmast (Harris hawk optimization algorithm)

Heidari vd. (2019) tarafindan tamitilan Harris
Sahinleri Optimizasyonu (HSO) algoritmasi1 Harris
sahinlerinin dogada siirpriz saldir1 ad1 verilen avlanma
ve isbirlik¢i eylemlerine dayanmaktadir. HSO, bir grup
sahinin, avin yerini takip etmek icin g¢esitli takip
stillerini kullanarak igbirligi yaptig1 popiilasyona dayali
bir algoritma olarak siniflandirilir. Burada sahin
grubunun her biri bir aday ¢6ziimii avin yeri ise en
uygun aday ¢oziimii temsil etmektedir (Thaher ve
Arman, 2020). Harris Sahinleri Optimizasyonu
sahinlerin kesfetme ve acgia cikarma taktiklerinden
esinlenerek elde edilmis fazlardan olusan topluluk
tabanli degradesiz bir tekniktir. Kesif fazinda takim
iiyeleri rastgele konumlara gegerler iki farkl strateji ile
kesif asamasini gergeklestirebilirler. Agiga ¢ikarma
fazinda ise avlarin kagis egilimlerinden kaynakli olarak
dort farkli kovalama stratejisi Onerilmistir. Avin
kacisinin basarili ya da basarisiz olmasi durumuna gore
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sert ya da yumusak kusatma stratejisi belirlenmektedir.
Avin kalan enerjisi de goz Oniinde bulundurularak
yumusak ya da sert kugatma dongiileri devam eder ve
avin yorgun diismesi ile hedefe ulasilir (Heidari vd.,
2019).

3.2.3. Gri kurt optimizasyonu (GKO) algoritmasi
(Grey wolf optimization algorithm)

Gri Kurt Algoritmasi Mirjalili vd. (2014) tarafindan
kurt siiriilerinin  avlarin1  yakalama  siireclerinin
canlandirmasini yansitacak sekilde sunulmustur. Bu
stiregler avlarini takip etme, ¢evreleme ve ava saldirma
agamalarini igermektedir. Algoritma nispeten az kontrol
parametreleri icermektedir ve uygulamasi kolaydir. Gri
kurt siiriilerindeki sosyal hiyerarsiyi yansitacak sekilde
uygunluk degerini elde etmek amaciyla bir ¢6ziim, alt
¢6ziim ve de tgiincii bir ¢6ziim olacak bulunmaktadir.
Algoritmada bu ¢6ziimler sirasiyla alfa, beta ve delta
olarak adlandirilmaktadir (Zeng vd., 2022).

3.2.4. Yusufcuk optimizasyonu (YO) algoritmasi
(Dragon fly optimization algorithm)

Yusufcuk Optimizasyonu, yusufcuklarin essiz
avlanma ve go¢ etme davranislarindan esinlenerek
olusturulmustur. Avlanan siirii davranist diger bilinen
adiyla statik siirli davranisi, kiiglik siirii gruplarinin ani
adim  degisiklikleri ~ve  yerel  hareketleriyle
tanimlanmaktadir. Gogsel siirii davranigi ise ayni
zamanda dinamik siiri olarak bilinmektedir ve tek bir
yonde giden yiiksek sayidaki yusufcugu ifade eder.
Statik ve dinamik kavramlar1 Yusuf¢uk Algoritmasinin
aciga cikarma ve kesif kapasitelerini belirtmektedir.
Ayrigma, dizilme, birlikte durma, dikkat dagitma ve
yiyecege ¢ekim gibi  Ogeler igeren davranis
tanimlanmaktadir.  Her  bir  yusufguk  arama
boslugundaki bir ¢6ziime karsilik gelir ve bu bes farkli
Oge ile siirii hareketi belirlenir (KS ve Murugan, 2017).

3.2.5. Genetik optimizasyonu (GO) algoritmasi
(Genetic optimization algorithm)

Genetik Optimizasyon algoritmalar1 dogal biyolojik
stireclerin adapte edilmesi ile elde edilen hesaplama
yontemlerden biridir. Genetik optimizasyonu ¢oklu
¢Oziim vektorlerini ayni anda siirekli degerlendirmesi

ayricaligryla geleneksel yontemlerden daha avantajlidir.
Genetik algoritmalar rastgele olusturulmus ve topluluga
karsilik gelen karar vektorlerinden olusmaktadir. Her bir
karar vektorii grup piriizlilik degerleri ve talep
ayarlama faktorleri iceren karar degiskenleri setinden
olusmaktadir. Her bir karar vektorii ikili sayilardan
olugsmaktadir ve karar degiskeni degeri ikili say1
sitemine gore ¢evrilmektedir. ikili dizi setinin iist ve alt
limitleri karar degiskeninin muhtemel en kiiciik
varyasyonunu kontrol eder. Karar degiskeni degerleri
ikili sisteme donistiiriiliir ve ikili sistemden tekrar eski
haline doniistiiriilebilmektedir. Ikili sistem kodlamasi
sayesinde karar vektorii 0 ve 1’lerden olusan ikili diziye
indirgenebilmektedir. Elde bulunan karar
vektorlerinden uygunluk fonksiyonuna goére alt karar
vektorleri seti segilir. Bir karar vektorii popiilasyonu
secildiginde  ¢aprazlama ya da  mutasyon
operasyonlartyla yeni bir karar vektorii popiilasyonu
olusturulur (Lingireddy ve Ormsbee, 2002).

3.2.6. Yercekimi arama optimizasyonu (YAO)
algoritmas: (Gravitational optimization algorithm)

Yer¢ekimi  Arama Optimizasyon Algoritmasi
Newton’un kiitle ¢cekim teorisinden esinlenerek ortaya
cikarilmigtir. Kiitle ¢ekim teorisinde kuvvet kiitle ile
dogru orant1 ve uzakligin karesi ile ters oranti olacak
sekilde tanimlanmaktadir. Yergekimi arama
algoritmasinda tanimlanmis olan pargaciklar pozisyon,
kiitle, aktif ve pasif yercekimi olmak iizere dort farklt
Ozellik tagimaktadir. Problemin ¢6ziimii pargacigin
pozisyonu ile saglanmaktadir ve kiitleler uygunluk
fonksiyonuna gore belirlenebilmektedir. Her bir kiitle
¢ekim kanunu ve hareket kanunu olmak tizere iki kanuna
tabidir (Yadav ve Deep, 2013).

4. Uygulama (Implementation)

Bu calismada, nitelik se¢imi yontemleri ve makine
O0grenmesi algoritmalarinin hibrit kullanimi ile talep
tahmin  modelleri gelistirilmistir. Calismanin
metodolojisi  Sekil 1°de  verilmektedir. Sekilde
gorildigi gibi calisma 5 temel adimdan olugsmaktadir.
Bu adimlar veri toplama, veri 6n isleme, nitelik se¢imi,
tahmin modellerinin  gelistirilmesi ve modellerin
kargilastirilmasi ve segimidir.
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Yusufcuk Genetik Yercekimi Arama
Optimizasyonu Optimizasyonu Optimizasyonu
Makine Ogrenmesi
Modellerinin
Gelistirilmesi
Karsnlastirma ve
Secim

Sekil 1. Calismanin metodolojisi (Methodology of the study)

4.1. Veri toplama (Data collection)

Bu calismada talep tahmini modellerinin
gelistirilmesi i¢gin kullanilacak olan veriler ana bileseni
¢elik olan {iriinlerin taleplerini dogrudan ya da dolayl
olarak etkileyen parametreler arasindan segilmistir. flk
degisken olarak celik sektoriinde {iriin satis1 yapan
biiyiik 6lcekli uluslararasi bir sirketten gercek satig
verileri elde edilmistir. Bu veriler Nisan 2016 ve
Agustos 2023 tarihleri arasinda 4 {irline ait 89 aylik satis
miktar1 verilerinden olusmaktadir. Uriinlerin segimi
asamasinda, irlin yelpazesinde satis miktar1 en fazla
olan ve siparis dalgalanmasi nispeten az olan iiriinlerin

secilmesine dikkat edilmistir. Uriinler ¢alismada A
urini, B {rini, C {Urind ve D drind olarak
isimlendirilmistir.

Uriinlerin imalatinda kullanilan hammaddelerin
uluslararasi diizeyde dolar bazinda islem goérmesi ve
satiglariin euro bazinda yapilmasi nedeniyle euro/dolar
paritesi bagimsiz degiskenlerden biri olarak segilmistir.
Bu bagimsiz degiskene ait veriler anlik finansal verilerin
saglandig1 bir web sitesinden elde edilmistir. Diger
taraftan, Uriinlerin maliyetinin yaklasik olarak %80
kadarmin hammadde kaynakli olmasi ve firiinlerdeki
ana bilesenin ¢elik olmasi nedeniyle ¢elik fiyati, veri
setine bagimsiz degisken olarak eklenmistir. Celik fiyati
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verileri ise satig verileri gibi firma veritabanindan elde
edilmistir. Uriinlerin maliyetinde hammadde ve euro
bazinda yapilan makine yatirim bedelinden sonra en
onemli maliyet kaleminin enerji maliyeti olmas1 sonucu
bir diger bagimsiz degisken olarak enerji maliyeti
kullanilmigtir.

4.2. Veri on isleme (Data preprocessing)

Calismanin bu agamasinda nitelik olusturma, aykiri
verilerin  temizlenmesi, normalizasyon ve veri
doniistiirme olmak iizere dort veri on isleme siireci
gergeklestirilmistir.

4.2.1. Nitelik olusturma (Feature generation)

Bu adimda, talep tahmini modellerinde kullanilmak
iizere siparig miktar1, enerji maliyeti, ¢elik hammadde
fiyat1 ve euro/dolar paritesi degiskenlerine ek olarak
kayan pencereler, kayan pencere istatistikleri, birinci
derece farki nitelik olusturma islemleri yardimi ile bir,
iki ve ii¢ ay oOnceki siparis miktarlari, son ii¢ aym
sipariglerinin ortalamasi, enerji maliyetindeki degisim,
gelik fiyatindaki degisim ve siparis miktarindaki
degisim olmak tizere 7 farkli degisken elde edilmistir.

Kayan Pencere: Gecikme degiskenleri, ge¢miste
olanlarin gelecege iliskin bir tiir igsel bilgiyi
etkileyebilecegi  veya igerebilecegi  varsayimina
dayanarak olusturulduklart i¢in yararli oldugu
diisiiniilen 6nceki zaman adimlarindaki degerlerdir. Veri
setine gecikme degiskenleri ekleme islemine kayan
pencere yontemi adi verilmektedir (Lazzeri, 2020). Bu
calismada her bir {iriiniin siparis miktar1 niteligine 3
pencere genisligine sahip kayan pencereler yontemi
uygulanarak 1 ay onceki siparis miktari, 2 ay onceki
siparis miktar1 ve 3 ay Onceki siparis miktar
degiskenleri elde edilmistir.

Kayan Pencereler Istatistikleri: Bir zaman serisi veri
setinde kayan pencereler istatistikleri olusturmanin
temel amaci, 6rnegin kendisini ve ornekten onceki ve
sonraki belirli sayida Orne§i igeren bir aralik
tanimlayarak belirli bir veri orneginden elde edilen
degerlere iliskin istatistikleri hesaplamaktir (Lazzeri,
2020). Bu calismada, siparis miktar1 niteligine en
popiiler kayan pencereler istatistiklerinden olan
hareketli ortalama istatistigi uygulanarak son ii¢ ayin
sipariglerinin ortalamasi niteligi elde edilmistir. Kayan
pencere aralig1 6rnegin kendisinden 6nceki 3 ay olarak
secilmistir.

Birinci Derece Farki: Bir zaman serisi niteliginin
birinci derece farki, zaman serisi niteliginin her birim
zaman adim arasindaki degisim oran1 olarak
tanimlanabilmektedir. Birinci derece fark ile birlikte, bir
zaman serisinin egimi belirlenebilir, belirli aykiri
degerlerin varlig1 gibi zaman serisi hakkinda ek bilgi
edinilebilir. X={x1, Xz, ..., X} olarak verilen bir zaman
serisi degiskeni Denklem (2) kullanilarak birinci derece
farkina dontstiiriilebilir (Tan vd., 2022).

X' = {xr — x4} )

Bu galismada enerji maliyeti, ¢elik hammadde fiyati
ve siparis miktar1 niteliklerine birinci derece fark
doniisimii uygulanarak enerji maliyetindeki degisim,
celik fiyatindaki degisim ve siparis miktarindaki
degisim degiskenleri elde edilmistir.

A Tiriinii, B iirlinti, C {irlinii ve D {iriini i¢in elde
edilen veri setlerindeki niteliklere ait istatistiksel
ozellikler Tablo 1°de sunulmaktadir. Burada, enerji
maliyeti, celik hammadde fiyati, euro/dolar paritesi, bir,
iki ve li¢ ay oOnceki siparig miktarlari, son {i¢ ayn
sipariglerinin ortalamasi, enerji maliyetindeki degisim,
celik fiyatindaki degisim ve siparis miktarindaki
degisim bagimsiz degiskenler iken siparis miktari
bagimli degiskendir. Euro/dolar paritesi, enerji maliyeti,
enerji maliyetindeki degisim, ¢elik fiyat1 ve celik
fiyatindaki degisim degiskenlerindeki degerler 4 veri
seti icin ayn1 degerleri almaktadir. Siparis miktari, 1 ay
onceki siparig miktari, 2 ay onceki siparis miktari, 3 ay
onceki siparis miktar;, son 3 ayin siparislerinin
ortalamasi ve siparis miktarindaki degisim degiskenleri
degerleri ise liriinlere gore degiskenlik gostermektedir.
Tabloda bulunan benzersiz veriler stitunu bir nitelikte
bulunan birbirinden farkli deger sayisin1 belirtmektedir.

4.2.2. Aykar1 verilerin temizlenmesi (Removing
outliers)

Modellerin gelistirilmesinde kullanilacak olan veri
setlerinde, veri setlerindeki giiriiltiilerin azaltilmast ve
gelistirilecek modellerin u¢ degerlerden olumsuz
etkilenmesinin  Onlenmesi amaciyla aykiri deger
temizleme islemi gerceklestirilmistir. Aykirt degerlerin
temizlenmesinde yiizdelik dilim kullanilarak {ist tepe ve
alt tepe degerlerin kirpilarak niteligin ortalama degeri ile
degistirilmesi yontemi temel almmistir. Ust esik
yiizdelik dilim 95, alt esik yiizdelik dilim ise 5 olarak
belirlenmistir.

4.2.3. Veri doniistiirme (Data transformation)

Tablo 1 incelendiginde 4 veri setinde kullanilan
ortak niteliklerden enerji maliyeti ve c¢elik fiyati
degiskenlerinin olduk¢a farkli deger araliklarinda
degerler aldig1 goriilmektedir. Modellerin performansini
iyilestirmek amaciyla bu niteliklerin ortak bir dlcekte
degerler almalarim1 saglamak i¢in bu ¢alismada veri
doniistiirme  yontemlerinden birisi olan MinMax
normalizasyon iglemi uygulanmistir. En yaygin
kullanilan normalizasyon yoOntemlerinden birisi olan
MinMax normalizasyon yontemi degerleri oldukca
biiyiik aralikta degisen verileri daha kiigiik araliga
doniistiiriir (Ozgelik vd., 2021). X normalize edilmek
istenen nitelik degeri, Xn normalize edilmis yeni deger,
Xmin niteligin  minimum degeri ve Xmas niteligin
maksimum degeri olmak {izere MinMax normalizasyon
isleminin formiilasyonu Denklem (3)’te verilmektedir.
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Tablo 1. A iiriinii, B iriinii, C {iriinii ve D {iriinii veri setlerinin istatistiksel dzellikleri (Statistical properties of product A, product B,

product C and product D datasets)

Nitelikler Ortalama Medyan  Min Maks Standart Benzersiz  Eksik
Sapma Veriler Veriler
Ortak Eur/Dolar paritesi 1.132 1.13 0.98 1.24 0.056 25 0
Nitelikler Enerji maliyeti 98.52 88 56 192 31.8 51 0
Enerji maliyetindeki degisim 0.21 -2 -31 71 13.3 32 0
Celik fiyati 679.1 591 332 1520 269.6 67 0
Celik fiyatindaki degisim 6.53 0 -259 264 72.04 44 0
A Uriinii Siparis miktar1 16322 14560 3952 39728 8170 67 0
1 ay onceki siparis miktar1 6479 14768 3952 39728 8124 67 0
2 ay onceki siparis miktari 16596 15184 3952 39728 8102 67 0
3 ay onceki siparis miktar1 16668 15184 3952 39728 8054 67 0
Son 3 ay siparis ortalamasi 16581 16085 7259 29328 6082 75 0
Siparig miktarmdaki degisim 116.5 0 -24752 25168 9113 69 0
B Uriinii Siparis miktari 1997 1841 479 7614 953 88 0
1 ay onceki siparis miktar1 1993 1841 479 7614 961 88 0
2 ay Onceki siparis miktar1 2004 1841 479 7614 953 88 0
3 ay onceki siparis miktari 2015 1850 479 7614 944 88 0
Son 3 ay siparis ortalamasi 2004 1936 696 3880 747 89 0
Siparig miktarmdaki degisim -11 29 -5773 5732 1032 86 0
C Uriinii Siparis miktari 12344 11756 1249 23913 4679 89 0
1 ay 6nceki siparis miktari 12398 11901 1249 23913 4647 89 0
2 ay Onceki siparis miktar1 12466 11945 1249 23913 4597 89 0
3 ay onceki siparis miktari 12408 11945 1249 23913 4664 89 0
Son 3 ay siparis ortalamast 12424 12787 6969 18845 2474 88 0
Siparig miktarindaki degisim 68 -142  -20411 17793 7240 89 0
D Uriinii Siparig miktart 1819 1704 561 9080 1000 88 0
1 ay 6nceki siparis miktari 1831 1711 561 9080 995 88 0
2 ay Onceki siparis miktar1 1835 1711 561 9080 994 88 0
3 ay onceki siparis miktari 1845 1723 561 9080 990 88 0
Son 3 ay siparis ortalamasi 1837 1779 677 5051 759 89 0
Siparig miktarindaki degisim 351 -35 -6306 6988 1115 84 0
X, = —>Xmin__ 3)

Xmaks ~Xmin

Veriler arasindaki dengesizliklerin ve ¢arpikliklarin
giderilmesinde kullanilan yontemlerden birisi de dogal
logaritma (Ln) donilisimdiir. Cok genis veri
araliklarinda daha kiigiik olan degerler biiyiik degerler
tarafindan bastirilabilir. Ln doniisiimii aykir1 degerlerin
dagilimdaki agirligini azaltir. Bu sayede dagilimda
simetri tekrar elde edilmis olur (Sauro ve Lewis, 2016).
Modelin egitiminde kullanilan gergek siparis miktart
degerlerinin araligi ¢ok genis oldugundan verilerde
carpik dagilimin giderilerek normal dagilima yakin bir
dagilim  izlemesi i¢in  logaritmik  doniisiim
gergeklestirilmistir.

Egitim veri seti ile tahmin veri seti arasindaki sabit
ve dinamik durumun dengelenmesi ve modelin daha
dogru genelleme yapilabilmesi igin veri Oteleme
yontemleri tercih edilmektedir (Huyen, 2022). Bu
calismada tahmin modellerinin ger¢ek degerlere daha
yakin tahminler saglayabilmesi i¢in matematiksel
oteleme islemi gerceklestirilmigtir. Egitim veri setinde
Ln doniisimii gergeklestirilmis gergek siparis miktari
degerlerine, niteligin ortalama sapma degerine yakin bir
deger cikartilmasi islemi uygulanmistir. Bu deger A
irlinii i¢in 0.15, B ve C {irlinleri i¢in 0.30, D {iriinii i¢in
ise 0.38°dir.

4.3. Nitelik se¢imi (Feature selection)

Bu ¢alismada, {iriin veri setlerindeki siparig miktari
degiskeninin tahmin edilmesinde en ilgili 6zelliklerin
belirlenmesi igin Parcacik Siirlisii  Optimizasyonu,
Harris ~ Sahinleri ~ Optimizasyonu,  Gri  Kurt
Optimizasyonu, Yusufcuk Optimizasyonu, Genetik
Optimizasyonu ve Yercekimi Arama Optimizasyonu
algoritmalarindan faydalanilmistir. Algoritmalarin tim
nitelikler iizerinde uygulanmasi adimlari Spyder 3.1
gelistirme ortaminda Python programlama dili ile agik
kaynakli ‘zoofs’ kiitiiphanesi yardimiyla yiirtitilmiistiir.
Uygulamada optimizasyon algoritmalari i¢in kullanilan
parametreler ve degerleri Tablo 2’de sunulmaktadir.

Optimizasyon algoritmalarmin uygulanmasinda
‘LightGBM’ Python kiitiiphanesinden (LightGBM,
2023) yararlanilarak LightGBM makine 06grenmesi
regresyon modeli kullanilmistir. Model
parametrelerinden iterasyon sayisi 100, 6grenme orani
0.1 ve yaprak sayis1 31 olarak belirlenmistir. Uygulama
sonucunda optimizasyon yontemlerinin sundugu nitelik
secimleri Tablo 3’te gosterilmistir. Niteligin ilgili
optimizasyon algoritmasi ¢iktisinda yer almasi durumu
‘X’ isareti ile belirtilmistir.
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Tablo 2. Nitelik se¢imi algoritmalari i¢in kullanilan parametreler (Parameters used for feature selection algorithms)

Nitelik Se¢imi Algoritmast Parametre Deger
Parcacik Siiriisii Optimizasyonu iterasyon sayisi 1000
popiilasyon biiytikligi 20
ilk ivme katsay1s1 2.0
ikinci ivme katsayist 2.0
agirlik parametresi 0.9

amag fonksiyonu

Hata kareleri ortalamasi performans 6lgiitliniin
minimizasyonu

Harris Sahinleri Optimizasyonu

iterasyon sayisi
popiilasyon biiyiikligi
amag fonksiyonu

250
20
Hata kareleri ortalamasi performans dlgiitiiniin
minimizasyonu

beta 0.5
Gri Kurt Optimizasyonu iterasyon sayi1st 1000
popiilasyon biiyiikligi 20
metot 1

amag fonksiyonu

Hata kareleri ortalamasi performans 6l¢iitiiniin
minimizasyonu

Yusufc¢uk Optimizasyonu

iterasyon sayisi
popiilasyon biiyiikliigi
metot
amag fonksiyonu

1000
20
ikinci dereceden
Hata kareleri ortalamasi performans 6lgiitiiniin
minimizasyonu

Genetik Optimizasyonu

iterasyon sayisi
poptilasyon biiyiikligi
segici baski
elitizm
mutasyon orani
amag fonksiyonu

1000
20
2
3
0.05
Hata kareleri ortalamasi performans 6l¢iitiiniin
minimizasyonu

Yergekimi Arama Optimizasyonu

iterasyon sayisi
popiilasyon biiyiikliigi

yergekimi kuvveti sabiti

mesafe sabiti
amag fonksiyonu

15
50
100
0.5
Hata kareleri ortalamasi performans 6l¢iitiiniin
minimizasyonu

Tablo 3. Optimizasyon yontemleri tarafindan segilen nitelikler (Features selected by optimization methods)

Nitelikler PSO HSO GKO YO GO YAO
Euro/Dolar paritesi X X X X X
Enerji maliyeti X X X X X
Ener(jiieg:ilri]i/etindeki X X
Celik fiyati X X X X
Celik fiyatindaki degisim X X X X X X
1 ay onceki siparig miktari X X X X
2 ay onceki siparig miktari X X X X X
3 ay Onceki siparis miktart X X
Son 3 ay siparis ortalamasi X X X X
Siparis miktarmdaki X X X X

degisim
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Tablo 3 incelendiginde, PSO, HSO, GKO, YO, GO ve
YAO algoritmalari tarafindan sirasiyla 5, 9, 8, 5, 7 ve 7
adet bagimsiz niteligin se¢ildigi goriilmektedir. Celik
fiyatindaki degisim bagimsiz degiskeni tiim nitelik
secimi optimizasyon algoritmalar1 tarafindan siparis
miktarinin tahmin edilmesinde etkili bir degisken olarak
bulunmustur. Genel olarak degerlendirildiginde ise
Euro/Dolar paritesi, enerji maliyeti 1 ay onceki siparis
miktari, 2 ay Onceki siparig miktar1 degiskenleri 5
optimizasyon algoritmasi tarafindan etkili bulunmustur.

4.4. Makine 6grenmesi modellerinin gelistirilmesi
(Development of machine learning models)

Calismada, A, B, C ve D olarak isimlendirilen 4
farkli {irlin veri seti {izerinde tiim bagimsiz degiskenlerin
kullanilmas: ile ve Pargacik Siiriisii Optimizasyonu,
Harris ~ Sahinleri ~ Optimizasyonu,  Gri  Kurt
Optimizasyonu, Yusufcuk Optimizasyonu, Genetik
Optimizasyonu ve Yercekimi Arama Optimizasyonu
algoritmalar1 ile segilen niteliklerin kullanilmas: ile
olmak tizere Lineer Regresyon, Yapay Sinir Aglari ve
Karar Ormani algoritmalari kullanilarak 84 (4 tirtin X 7
nitelik se¢imi durumu X 3 algoritma) adet talep tahmini
modeli gelistirilmistir. Tahmin modellerinin
gelistirilmesinde ve test edilmesinde Microsoft Azure
Machine  Learning (ML) Studio  ortamindan
yararlanilmigtir. Azure ML Studio ortaminda tahmin
modeline ait mimari yap1 Sekil 2°de gosterilmistir.

Sekil 2. Azure ML Studio tahmin modeli mimarisi (Azure
ML Studio prediction model architecture)

Muraina (2022), makine 6grenmesi algoritmalarinin
tahmin dogrulugunu artirmak i¢in en uygun veri seti
bélme oranin1 belirlemek amaciyla gergeklestirdigi
¢alismada en yiiksek dogrulugu saglayan oranin %90
(egitim veri seti) - %10 (test veri seti) oldugu sonucuna
varmistir. Bu c¢alismada da, 4 iriin veri setindeki
verilerin %901 (80 aylik veriler) egitim, %10’u (9 aylik
veriler) test veri seti olarak kullanilmistir. Her bir veri
seti icin deneme-yanilma yontemi ile belirlenen

algoritma egitim parametreleri ve degerleri Tablo 4’te
gosterilmistir.

4.5. Performans degerlendirme (Performance
evaluation)

Literatiirde talep tahmin ¢alismalarinda gelistirilen
modellerin  degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi
amactyla kullanilan bir¢ok performans degerlendirme
kriteri bulunmaktadir. Bu c¢alismada modellerin
performanslarinin  degerlendirilmesinde  ortalama
mutlak yiizde hata (MAPE), hata kareleri ortalamasi
(MSE), hata kareleri ortalamasinin karekokii (RMSE),
ortalama mutlak hata (MAE) ve tahmin dogrulugu
Olgiitleri  kullanilmigtir.  Performans  dlgiitlerinin
formiilleri sirasiyla Denklem 4-8’de verilmektedir
(Yasar vd., 2021; Demircioglu Diren vd., 2020;
Feizabadi, 2022; Chicco vd., 2021; Kacar, 2024).

MAPE = 2237, |%| (3)
MSE = 50, (1 - %) @
RMSE = |*37,(Y, - 7,)? (5)
MAE = -3, Y, - ¥, (6)
Tahmin dogrulugu(%) = 1- MAPE (7

Burada, n, test veri setindeki toplam veri noktasi
sayisidir, Y; i. 0rnegin satis miktarinin gergek degeridir
ve Y, i. 6rnegin satis miktarinin tahmin edilen degeridir.

4.6. Deneysel sonuglar (Experimental results)

Tablo 5’te A {irlinii i¢in gelistirilen talep tahmini
modellerinin performans 6l¢iitii degerleri verilmektedir.
Deneysel sonuglara gore, tiim performans oOlgiitii
degerlerinde en diisiik degerleri saglayan model tiim
bagimsiz nitelikler ile gelistirilen Yapay Sinir Aglari
modeli olmustur. Modelin test edilmesi ile elde edilen
MAPE, RMSE, MSE ve MAE degerleri sirast ile %6.4,
609, 370505 ve 502°dir. Lineer Regresyon Algoritmasi
ile gelistirilen modeller incelendiginde, PSO, HSO,
GKO, YO, GO, YAO algoritmalar1 olmak {iizere tiim
nitelik se¢imi yontemlerinin uygulanmastyla elde edilen
modeller tiim niteliklerin kullanilmas: ile gelistirilen
modellerden daha iyi performans gostermislerdir.
MAPE degerlerine gore, PSO algoritmast %4.1, HSO
algoritmasi1 %1, GKO algoritmas1 %6.2, YO algoritmasi
%4, GO algoritmast %0.4, YAO algoritmasi ise %6.5
oraninda iyilestirme saglamigtir. Karar Ormani
algoritmasi ile gelistirilen modellerin sonuglar1 analiz
edildiginde ise GO nitelik se¢imi yOnteminin tiim
performans Olgiitii  degerleri agisindan modellerin
performanslarimi  gelistirdigi  anlasilmaktadir. Bu
iyilestirme MAPE degerinin %10.9°’dan %38.6’ya,
RMSE degerinin 955’ten 819’a, MSE degerinin
912785’ten 670423’e¢, MAE degerinin ise 831’den
693’¢ diismesiyle elde edilmistir.
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Tablo 4. Modellerde kullanilan parametreler ve degerleri (Parameters and values used in the models)

Algoritma Parametre A Uriinii B Uriinii C Uriinii D Uriinii
Lineer Regresyon - En kiiciik En kiigiik En kiigiik En kiigiik
(6ziim metodu kareler kareler kareler kareler
L2 diizenlilestirme agirlig1 0.001 0.001 0.001 0.001
Yapay Sinir Aglart Gizli digiim noktasi sayisi 8 8 8 8
Ogrenme orani 0.002 0.001 0.001 0.003
Ogrenme iterasyon sayisi 12000 12000 30000 12000
ilk 6grenme agirhig 0.01 0.01 0.05 0.01
Momentum degeri 0.2 0.5 04 0.2
Normalize yontemi Min-Maks Min-Maks Min-Maks Min-Maks
Karar Ormani Yeniden 6rnekleme yontemi Torbalama Torbalama Torbalama Torbalama
Karar agaci say1si 8 8 8 8
Karar agaglarini maksimum derinligi 32 32 32 32
Diigiim basina rastgele boliinme sayist 298 256 256 128
Yaprak diigiimii basina minimum 1 1 1 2

ornek sayisi

B iiriinii i¢in gelistirilen modellerin test edilmesi ile
elde edilen performans Olgiiti degerleri Tablo 6’da
sunulmustur. Degerler incelendiginde en diisik MAPE
ve MAE sonuglarini sirasiyla %5.3 ve 66 degerleri ile
HSO algoritmast ile segilen nitelikler lizerinde egitilen
Lineer Regresyon modelinin verdigi goriilmektedir. En
diisik RMSE ve MSE sonuglarmi ise 92 ve 8523
degerleri ile YAO algoritmas: ile segilen nitelikler
iizerinde egitilen Lineer Regresyon modeli saglamistir.
HSO nitelik se¢imi ydonteminin uygulanmasmin Yapay
Sinir Aglar1 ve Karar Ormani algoritmalar1 ile
gelistirilen modellerin  tiim  performans Olgiitleri
acisindan performansini gelistirdigi anlagilmaktadir.

C irinii i¢in gelistirilen modellerin performans
Olciitii degerleri Tablo 7°de goriilmektedir. Modeller

arasinda MAPE, RMSE, MSE ve MAE olmak {izere
dort performans olgiitii agisindan sirasiyla %9.7, 949,
900005 ve 747 degerleri ile en iyi tahmin sonuglarimni
saglayan model GO nitelik se¢imi yontemi ile segilen
nitelikler tizerinde egitilen Yapay Sinir Aglari modeli
olmustur. Lineer Regresyon algoritmasi ile egitilen
modeller incelendiginde, GKO nitelik se¢imi yontemi
harig tiim nitelik se¢imi yontemlerinin tim performans
kriterleri agisindan daha diisiik degerler elde edilmesini
sagladig1 goriilmektedir. Karar Ormani algoritmasi ile
egitilen modellerin sonuglari ise modellerin egitiminde
tim niteliklerin kullaniminin en disiik performans
olgtitii degerlerini verdigini gostermektedir.

Tablo 5. A iiriinii i¢in gelistirilen modellerin performans 6lgiitii degerleri (Performance criterion values of the models developed for product

A)
Model Nitelik MAPE RMSE MSE MAE
Lineer Regresyon Tiim Nitelikler %17.1 1629 2652351 1420
PSO %13 1223 1496453 997
HSO %16.1 1503 2259167 1314
GKO %10.9 1044 1089916 892
YO %13.1 1225 1500479 1004
GO %16.7 1561 2437814 1363
YAO %10.6 1148 1317273 912
Yapay Sinir Aglari Tiim Nitelikler %06.4 609 370505 502
PSO %13 1315 1727909 1087
HSO %10.5 856 732871 825
GKO %12.7 1065 1134921 984
YO %13 1315 1727909 1087
GO %7.8 905 818922 646
YAO %13.9 1180 1393143 1065
Karar Ormant Tiim Nitelikler %10.9 955 912785 831
PSO %15.7 1501 2252368 1203
HSO %13.2 1223 1495537 982
GKO %10.2 1030 1059897 845
YO %15.7 1501 2253574 1204
GO %8.6 819 670423 693
YAO %11.7 1067 1138510 876
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Tablo 6. B iiriinii igin gelistirilen modellerin performans 6l¢iitii degerleri (Performance criterion values of the models developed for product

B)

Model Nitelik MAPE RMSE MSE MAE

Lineer Regresyon Tiim Nitelikler %5.8 94 8861 70
PSO %14 189 35526 170
HSO %05.3 99 9699 66
GKO %6.2 101 10097 74
YO %14 189 35526 170
GO %6.7 100 9941 78
YAO %5.9 92 8523 70

Yapay Sinir Aglart Tiim Nitelikler %7.4 99 9787 85
PSO %15.6 204 41616 187
HSO %6.2 93 8692 74
GKO %7.6 110 12089 89
YO %15.6 204 41616 187
GO %7.2 97 9455 81
YAO %8.0 114 12961 93

Karar Ormani Tiim Nitelikler %8.1 112 12486 95
PSO %16.4 213 45328 196
HSO %6.1 98 9657 74
GKO %8.6 120 14327 100
YO %16.4 213 45328 196
GO %9.3 129 16604 111
YAO %9.9 140 19624 117

Tablo 8’de D iiriinii veri seti iizerinde egitilip test O6grenmesi ~ modellerinin  tahmin sonuglarmin

edilen modeller i¢in elde edilen performans
degerlendirme kriterleri degerleri verilmistir. MAPE
Ol¢iitli agisindan en iyi performansi %8.5 degeri ile GO
nitelik se¢cimi algoritmast ve Karar Orman
algoritmasmin hibrit kullanimu ile gelistirilen modelin
sagladig1 goriilmiistiir. En diisik RMSE, MSE ve MAE
oOlciitii degerlerini ise 141, 19736 ve 88 degerleri ile tim
nitelikler iizerinde egitilen Yapay Sinir Aglari modeli
vermistir.

Sekil 3°te A, B, C ve D olmak lizere 4 iiriin i¢in test
veri setinde bulunan gergek siparisleri ile MAPE olgiitii
acisindan en 1iyi performansi saglayan makine

kargilagtirmali degerleri sunulmaktadir. Burada, A
iriindi i¢in en iyi model tiim nitelikler {izerinde egitilmis
Yapay Sinir Aglart modeli (Sekil 3(a)), B {iriinii i¢in HO
nitelik se¢imi yontemi ile segilen nitelikler {izerinde
egitilen Lineer Regresyon modeli (Sekil 3(b)), C iiriini
icin GO nitelik se¢imi yontemi ile secilen nitelikler
iizerinde egitilen Yapay Sinir Aglari modeli (Sekil 3(c)),
D iirlinii i¢in ise GO nitelik se¢imi yontemi ile secilen
nitelikler {izerinde egitilen Karar Ormani modelidir
(Sekil 3(d)). Degerler incelendiginde, 4 modelin de test
veri seti lizerindeki gozlemler i¢in oldukga diisiik tahmin
hatalart ile sonuglandiklari goriillmektedir.

Tablo 7. C iiriinii igin gelistirilen modellerin performans 6lgiitii degerleri (Performance criterion values of the models developed for product

)
Model Nitelik MAPE RMSE MSE MAE
Lineer Regresyon Tiim Nitelikler %19.1 1666 2776053 1404
PSO %14.6 1288 1659965 1019
HSO %17.7 1493 2228261 1295
GKO %21.1 1822 3318907 1532
YO %14.6 1288 1659965 1019
GO %17.6 1468 2153954 1270
YAO %14.8 1399 1957631 1037
Yapay Sinir Aglar1 Tiim Nitelikler %10.3 1023 1045607 776
PSO %10.3 1061 1125004 842
HSO %14.8 1410 1986669 1097
GKO %11.2 1301 1691307 847
YO %10.3 1061 1125004 842
GO %9.7 949 900005 747
YAO %19.1 1746 3049300 1340
Karar Ormant Tiim Nitelikler %11.6 1115 1244014 842
PSO %18.4 1722 2965791 1322
HSO %16.9 1438 2067333 1232
GKO %14.1 1381 1906241 1007
YO %18.4 1721 2960334 1321
GO %16.6 1649 2720632 1244
YAO %18.9 1630 2656749 1368
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Tablo 8. D iiriinii i¢in gelistirilen modellerin performans 6lgiitii degerleri (Performance criterion values of the models developed for product

D)
Model Nitelik MAPE RMSE MSE MAE
Lineer Regresyon Tiim Nitelikler %18.1 259 66805 207
PSO %23.5 321 102987 265
HSO %18.1 260 67497 208
GKO %16.9 252 63530 194
YO %23.5 321 102987 265
GO %15.1 213 45350 171
YAO %14.3 218 47455 164
Yapay Sinir Aglar Tiim Nitelikler %10 141 19736 88
PSO %32.2 395 156375 362
HSO %10.8 166 27451 122
GKO %13.2 188 35154 147
YO %32.2 395 156375 362
GO %10.6 149 22256 118
YAO %28.9 356 126449 323
Karar Ormani Tiim Nitelikler %15.3 213 45478 157
PSO %25.2 327 106611 281
HSO %19.6 239 56978 196
GKO %19.5 260 67752 206
YO %25.2 327 106611 281
GO %8.5 143 20549 100
YAO %11.1 156 24299 110
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Sekil 3. En iyi modellerin tahmin sonuglari ile gergek siparis degerlerinin karsilagtirilmasi (a) A iiriinii (b) B iiriinii (c) C iiriinii
(d) D {iriinii (Comparison of prediction results of the best models and actual order values (a) Product A (b) Product B (c) Product C (d) Product D)

5. Sonuglar (Conclusions)

Uretim planlarindaki gecikmelerin énlenmesi igin
hammaddenin ve yart mamuliin belirlenen miktarda
bulundurulmasi o6zellikle c¢elik sektoriinde planlarin
gerceklesmesinde onemli bir etkiye sahiptir. Bu
dogrultuda, tedarik zincirinde siirekliligin saglanmasi ve
miisteriye teslim tarihlerinin gergeklenmesinde talep
tahmin modellerinin 6nemi goz ardi edilemez. Tedarik
zinciri yonetiminin dnemli bir siireci olan talep tahmini
iizerine gercgeklestirilen ¢aligmalarda ortak amag yiiksek
dogruluga sahip bir tahmin modelinin gelistirilerek
isletmelere fayda saglamaktir. Bu caligmada, celik

sektoriindeki {riinlerin satis miktarlar1 igin yiiksek
dogrulukta tahmin degerleri elde edebilmek amaciyla,
optimizasyon yoOntemlerine dayali nitelik segimi
yontemlerinin makine dgrenmesi algoritmalari ile hibrit
kullanimmi1  igeren  talep  tahmin  modelleri
geligtirilmistir. Nitelik se¢imi ydntemleri olarak
Parcacik Siiriisii  Optimizasyonu, Harris Sahinleri
Optimizasyonu, Gri Kurt Optimizasyonu, Yusufcuk
Optimizasyonu, Genetik Optimizasyonu ve Yercekimi
Arama Optimizasyonu olmak iizere 6 optimizasyon
algoritmasi kullanilmistir. Modellerin gelistirilmesinde
yararlanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 ise Yapay
Sinir Aglari, Karar Ormani ve Lineer Regresyon
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algoritmalar1 olmustur. Modeller ¢elik sektoriinde
faaliyet gosteren bir firmanm 4 iriiniine ait gergek
verileri ilizerinde egitilerek test edilmigtir. Gelistirilen
modeller MAPE, MAE, RMSE ve MSE performans
Olgiitlerine gore degerlendirilmistir. Algoritmalar ile
gelistirilen modellerin ortalama dogruluk degerleri
incelendiginde, yapay sinir aglartyla gelistirilen
modellerin ortalama %91.9, karar ormani yontemi ile
gelistirilen modellerin ortalama %91.3, lineer regresyon
yontemiyle gelistirilen modellerin ortalama %87.3
dogruluk degerine ulastig1 gézlemlenmistir. Ancak, elde
edilen sonuclara gore, her bir iiriin icin farkli nitelik
kombinasyonlarinin ve farkli makine 0grenmesi
yontemlerinin {istiin performans gosterdigi sonucuna
ulagilmistir. Sonug olarak, iiriinler i¢in en iyi tahmin
performansi gosteren modeller %90.3-%94.7 arasinda
dogruluk degerleri saglamistir. Daha yiiksek tahmin
dogrulugu elde etmek amaciyla, gelecek calismalarda
farkli metasezgisel nitelik se¢imi yontemleri ile derin
6grenmeye  dayali  regresyon  algoritmalarinin
uygulanmasi planlanmaktadir.
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