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Oz

Talep tahminleri, Giretim planlama, finansal planlama, biitgeleme, satin alma, satis gibi birgok ig siirecinin yonetilebilmesi i¢in kritik
oneme sahiptir. Talep tahminlerinin yiiksek dogrulukla elde edilmesi, tiim tedarik zinciri yonetimi siire¢lerinin basarist igin kilit bir
faktordiir. Bu ¢aligmada talep tahminleme problemi, bir ¢imento firmasinin en yiiksek satis payina sahip bir {irlin grubunun ge¢mis
satis verileri kullanilarak ele alinmistir. Ele alinan veri seti tek degiskenli bir zaman serisidir. Veri setinin ilk {i¢ yili egitim, son yili ise
test seti olarak kullanilmistir. Tahminleme i¢in 6ncelikle geleneksel istatistiksel zaman serileri analiz yontemleri uygulanmistir. Egitim
setinde, uygulanan yontemler i¢inde en basarili olan istatistiksel zaman serileri yontemi Basit Mevsimsel Yontem (Simple Seasonal
Method - SSM) olmustur. SSM modelinin performansi, derin 6grenme yontemlerinden Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term
Memory-LSTM) temelli olarak gelistirilen modelin performansiyla karsilagtirilmisti. LSTM modeli gelistirilirken 1zgara (grid) arama
yapilmis ve hiper-parametrelerin degerleri i¢in en basarili kombinasyon belirlenmistir. Bu konfigiirasyonla egitilen LSTM modeli test
setinde uygulanmigti. Modellerin test setindeki tahmin performanslari karsilastirildiginda, LSTM modelinin SSM modeline goére
MAPE 6lg¢iitiinde %34,57, RMSE olgiitiinde ise %33,74 iyilestirme sagladigi gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Talep tahminleme, Tek degiskenli zaman serileri, Istatistiksel zaman serileri yéntemleri, Derin grenme, LSTM.

Demand Forecasting with Statistical Time Series Analysis Methods
and Deep Learning in a Cement Firm

Abstract

Demand forecasts are critical for managing various business processes, including production planning, financial planning, budgeting,
purchasing, and sales. Therefore, obtaining demand forecasts with high accuracy is a critical factor in successfully managing all
supply chain management processes. This study addresses the demand forecasting problem by using actual past sales data of a cement
firm’s one product group, which has the largest sales share among all product groups. The handled data set is a univariate time series.
The first three years of the data set are used as the training set; the remaining one-year data is used as the test set. Firstly, classical
statistical time series analysis methods are applied to the training data. Among the methods, the Simple Seasonal Method (SSM) has
the best performance. The performance of the SSM model is compared to the model developed based on Long-Short Term Memory
(LSTM), a deep learning method well-known for its success for time series data. A grid search approach is performed to determine the
best combination of the values of hyper-parameters for LSTM models. Finally, the selected LSTM model configuration is applied to
the test set. The prediction performances of the models in the test set indicate that the LSTM model provides 34.57% improvement in
the MAPE criterion and 33.74% in the RMSE criterion compared to the SSM model.

Keywords: Demand forecasting, Univariate time series, Statistical time series analysis methods, Deep learning, LSTM.
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1. Giris

Cimento iretim siireci siire¢ endiistrilerinin altinda yer
almakta ve bu endiistrinin birgok tipik 6zelligini tagimaktadir.
Siire¢ endiistrileri [1] tarafindan ‘“Karistirma, ayirma, sekil
verme veya kimyasal tepkimeler gerceklestirerek malzemelere
deger katan igletmeler” olarak tanimlanmaktadir.

Cimento Ttretim siireci hammaddenin hazirlanmasindan
baslanarak ¢imento Ogiitme ve paketleme asamasina kadar bir
dizi agsama iceren, kullanilan ekipman ve makinelerin oldukca
yiliksek maliyetli oldugu bir siirectir. Stirecteki en biiyiik maliyet
kalemlerinden biri olan elektrik enerjisi maliyeti, giin i¢inde ii¢
farkli zaman diliminde farkli diizeylerde olmaktadir. Bu nedenle
iretimin hangi zaman diliminde yapildig1 maliyetler agisindan
son derece Onemlidir. Siiregte kapasite kullaniminin yiiksek
seviyelerde tutulmasina odaklanilmasi, hem enerji maliyetinde
hem de talebin diisiik oldugu zaman dilimlerinde gereksiz yere
iriin stogu tutmaktan kaynakli yiliksek stoklama maliyetlerine
sebep olabilmektedir.

Bu maliyetlerin Oniine ge¢mek ig¢in, liretim planlama ve
cizelgelemenin en dnemli girdilerinden olan talep tahminlerinin
basarili bir sekilde elde edilmesi kritik dneme sahiptir.

Is siirecleri yonetiminin temel parcalarindan biri olan talep
tahmini, tahminlerin iligkili oldugu degiskenlerin ve siirecin
yapisina, talebin desenine ve ne kadarlik bir zaman dénemi igin
yapilacagina basta olmak iizere bir¢ok faktore bagli olarak
degiskenlik  gostermektedir. Talep tahminleme siirecinin
karmagikligi degisse de amaglanan her zaman, gegmis veriler
1s1ginda bir {riin igin gelecekteki talebin yiiksek dogrulukla
tahminini elde etmektir [2].

Tahminleme yontemleri en genel olarak sayisal ve sayisal
olmayan yontemler seklinde smiflandirilabilmektedir. Sayisal
tahmin yoOntemlerinde tarihsel ya da nedensel degiskenler
kullanilarak c¢esitli matematiksel modeller ile tahminler elde
edilmektedir. Sayisal olmayan ydntemlerde ise tahminleme
stireci sezgiler, kisisel diigiinceler ve insan faktoriinii igermekte,
kesin sayisal ifadeler kullanilmamaktadir [3].

Sayisal tahminleme yontemlerinden biri olan nedensel
yontemlerde, tahmin edilecek degisken ile onunla nedensellik
iligkisi oldugu disliniilen bir dizi tahminleyici degisken
kullanilabilmekte ve aralarinda istatistiksel bir iligki kurulmaya
calistlmaktadir [4]. Diger sayisal tahmin yontemi olan zaman
serileri analizinde, bir donem iginde ardisik olarak alinan
gozlemler dizisini ifade eden zaman serilerinde, goézlemler
arasindaki bagimlilik cesitli tekniklerle analiz edilmektedir [5].
Zaman serileri analizinde tahmin modelleri olusturmak igin
genellikle sadece zaman serisi verileri kullanilmakta, zaman
serilerinin bilesenleri olan trend, mevsimsellik ve dongiisel
dalgalanmalarin etkilerini 6lgmeye odaklanilmaktadir [4].

Zaman serileri kullanilarak yapilan analizlerde geleneksel
istatistiksel yontemlerin yaninda, 6zellikle son yillarda giderek
artan bir sekilde makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri
uygulanmaktadir ([6], [7], [8], [9]).

Bu ¢aligmada, tek degiskenli bir gercek bir veri seti
iizerinde, istatistiksel zaman serileri analiz ve derin 6grenme
yontemlerinin ~ tahminleme  performanst  karsilastiriimak
istenmektedir. Bunun i¢in ¢imento sektdriinde faaliyet gosteren
bir firman1 bir Uriin grubuna iliskin ge¢mis satis verileri
kullanilmistir.  Oncelikle tek degiskenli istatistiksel zaman
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serileri yontemleri, olusturulan egitim veri setine uygulanmis ve
modellerin uyum istatistikleri incelenerek en iyi model
secilmigtir. En iyi modelin test veri seti {izerindeki performansi
elde edilmistir. Bunu takiben, ayni egitim ve test veri seti
kullanilarak literatiirde zaman serilerinde basarili uygulamalari
olan derin O6grenme yontemlerinden LSTM uygulanmis ve
performanslar1 karsilastirilmigtir.

Calismanin bir sonraki bdliimiinde talep tahminlemede tek
degiskenli zaman serileri yontemleri ve tek degiskenli LSTM
uygulamalari yapan onceki ¢alismalardan bahsedilmistir. Bunun
ardindan veri seti agiklanmis, uygulanan ydntemler ve veri
hazirlik asamalar1 detaylari ile sunulmustur. Ardindan bulgular
sunulmus ve degerlendirmeler yapilmigtir.

2. Onceki Cahsmalar

Literatiirde istatistiksel tek degiskenli zaman serileri analizi
yontemlerini ve tek degiskenli LSTM ag yapilarin1 uygulayarak
talep tahminleme yapan c¢ok sayida calisma bulunmaktadir.
Burada yakin zamanli ¢aligmalara odaklanilarak bir inceleme
yapilmustir.

[10], bir perakendeci firmanin perakende satislarina iligkin
bir 6rnek olayr ele almis ve Otoregresif Biitlinlesik Hareketli
Ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average -—
ARIMA) ve Ustel Diizeltme tabanli modeller uygulayarak

tahmin performanslarimi  karsilagtirmigtir.  [11], Mevsimsel
Otoregresif ~ Biitiinlesik ~ Hareketli  Ortalama  (Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average - SARIMA)
Modelleri ve Holt-Winters Ustel Diizeltme ydntemlerini
uygulayarak satis tahminleme yapmuslardir. Performans

kriterlerine gore en basarili tahmin modeli SARIMA model
(1,1,0) (0,1,0)'2 olmustur.

[12], e-ticaret platformlarinda, talepleri  birbiriyle
iligkilendirilebilecek iiriinler i¢in, irlinler arasindaki dogrusal
olmayan talep iligkilerini temel alan biitiinlesik bir LSTM tabanli
bir talep tahminleme yaklasim 6nermislerdir.

[13] ¢cok katmanli LSTM aglar1 tabanli bir talep tahminleme
yaklagimi Onermistir. Caligmalarinda farkli hiper-parametre
kombinasyonlarini 1zgara arama yontemi ile denemis ve en iyi
tahminleme modelini se¢mislerdir. LSTM tabanli modelin
performansint ARIMA ve Ustel Diizeltme gibi istatistiksel
zaman serileri analiz yontemleri ve cesitli yapay zeka tabanl
yontemlerin performanslariyla karsilastirnuslardir. Onerdikleri
yaklasim, denenen tiim modeller arasinda en yliksek performansi
gostermistir.

[14], tedarik zinciri yOnetiminde nihai tiiketici talep
tahminlemesi problemini LSTM ile ele almis, gercek veri setleri
iizerinde gelistirdikleri LSTM modellerinin performansini
degerlendirmislerdir.

[15], bir perakende magazasinin satis verilerini kullanarak
satis tahmini yapmustir. Calismalarinda SARIMA ve Ustel
Diizeltme Yontemi olmak {izere istatistiksel zaman serileri analiz
yontemlerini ve LSTM, Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional
Neural Network - CNN) ve Prophet yontemlerini
uygulamiglardir. Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute
Percentage Error — MAPE) ve K&k Ortalama Kare Hata (Root
Mean Square Error — RMSE) kriterlerine goére yaptiklari
tahminleme performans degerlendirmesinde en basarili
sonuglara LSTM ile ulagsmislardir.
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3. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

Bu calismanin veri setini cimento sektdriinde faaliyet
gosteren bir firmanin, toplam satislar1 i¢inde en yiiksek paya
sahip olan iirlin grubunun 4 yil boyunca gerceklestirilen satis
miktarlar1  olusturmaktadir. Bu satis miktarlar1  bayiler
aracilifiyla ve dogrudan miisteriye yapilan satiglarin toplamini
icermektedir.

Analiz 6ncesi satis verileri giin sayis1 bakimindan (1) no’lu
denklem kullanilarak diizeltilmistir:

30

Diizeltme yapilacak aydaki giin sayisi

GSD, =

* Y )

GSD;: t aymna iligkin giin sayis1 bakimindan diizeltilmis satis
miktari

Y;: tayinda yapilan satig miktari

Giin sayis1 bakimindan diizeltilmis satis verilerinin bir kismi
Tablo 1°de 6zet olarak verilmektedir.

Tablo 1. Ozet Satis Verileri

Yil Ay Satis Miktari (ton)
Y1l 1 36.026,12
Y1 2 32.717,38
Y1l 3 35.368,96
Y4 10 51.462,58
Y4 11 68.819,30
Y4 12 51.955,72

Calismada uygulanan modelleri egitmek igin ilk 3 yildaki
veriler, modellerin performanslarini test etmek i¢in ise son 1
yildaki veriler kullanilmigtir. Egitim ve test verisi Sekil 1’de
grafik olarak sunulmaktadir.
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60000 N\\,A
40000
20000
0

AT NO A S NO A T NO A NO

A A9 NN TN T S

> > > > > >N > >>mm > > >

> > > >

Egitim Seti  ===Test Seti

Sekil 1. Analiz periyodu boyunca gergeklesen aylik satis
miktarlar

2.2. istatistiksel Zaman Serileri Yontemleri ile
Talep Tahminleme

Bu caligmada istatistiksel zaman serileri analizleri SPSS 15
programinda zaman serileri modelleyicisi kullanilarak, Tek Ustel
Diizeltme Yontemi, Holt’un Dogrusal Yontemi, SSM,
Toplamsal  Holt-Winters Yontemi, Carpimsal Holt-Winters
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Yontemi ve ARIMA modelleri uygulanarak yapilmistir.
Yontemler arasindan, MAPE ve RMSE performans kriterlerine
gore, egitim verisinde en iyi tahminleri veren model secilmistir.
MAPE ve RMSE’nin formiilleri sirasiyla (2) ve (3) no’lu
denklemlerde ifade edilmistir.

MAPE = 2yn  [€f0
n Yi

RMSE = Ez&mn;—ﬂy (3)

Denklem (2)- (3)’te:

2)

Y,: t periyodundaki gerceklesen talep degeri
F: t periyodundaki tahminlenen talep degeri

Uygulanan tim istatistiksel zaman serileri analizi
yontemlerinin matematiksel ifadeleri agagida sunulmaktadir:

Tek Ustel Diizeltme Yontemi
Matematiksel ifadesi ([16]):
Fryp=aYe+ (1 — a)F, “4)

Holt’un Dogrusal Yontemi
Matematiksel ifadesi ([17]):

Ly=aYe+ (1 —a)(Le—y + beq) (5)
by = B(Le-Lt—1) + (1 = )by (6)
Fiom = L¢ + bem (7)
SSM

Matematiksel ifadesi ([18]):

Ly=a;—S-s)+ (1 —a)li (8)
Ss=y X —L)+ A —¥)Se—s 9)
Feim = Le + Stem-—s (10)

Toplamsal Holt-Winters Yontemi
Matematiksel ifadesi ([17]):
Le=aY; —Si—s) + (1 —a)(Li—q + bey) (11)

by = B(Le-Li—1) + (1 = B)be—y (12)
Se=yv(Ye-Ly) + (L —¥)Si—s (13)
Fogm =Le+bem+ St _gim (14)

Carpimsal Holt-Winters Yontemi
Matematiksel ifadesi ([19]):

L= asty_; + (A —a)(Le-y + bey) (15)
by = B(Le-Li—1) + (1 = B)be—q (16)
Se=yi+ (=7 (17)
Feom = (Le + bem)S_sim (18)

Denklem (4)- (18)’da:

Fiq: t+1 periyodundaki tahminlenen talep degeri

F;: t periyodundaki tahminlenen talep degeri

Y: :tperiyodundaki ger¢eklesen talep degeri

L;: t zamaninda serinin genel seviyesi

b,: Trend bileseni

Fy;m: m periyot ilerisinin tahmin degeri

S;: Mevsimsel bilesen

s: Mevsimsel uzunluk

a,Bvey: Degerleri 0 ile 1 arasinda olabilen diizeltme
parametreleri

ARIMA
Matematiksel ifadesi ([20]):
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Ve =00+ P1Ye1 + Goye ot F Gpyep & — 0181 —
0265 — - — 0464 (19)

Ver s Ye-p: Gergek deger

¢1, ..., Pp: d dereceden farki almmis gozlem degerleri igin
katsayilar

Etr ey Et—q’ Rassal hata terimleri

0o, ..., 04: Hata terimleri ile ilgili katsayilar

p: AR modelinin derecesi

g: MA modelinin derecesi

2.3. LSTM ile Talep Tahminleme

Bir Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks —
RNN) mimarisi olan LSTM, RNN’nin bilgiyi kisa zamanh
tutabilmesi ve RNN’de geri yayilimda kaybolan gradyan sorunu
ile karsilasilabilmesi problemlerinin iistesinden gelmek amaciyla
olusturulmus ag yapilaridir [21]. LSTM mimarisinde hangi
bilginin ne kadar siire kalacagini, ne zaman unutulacagini
belirlemek de dahil olmak iizere bilgi akislari, girig, unutma ve
cikis kapilari aracilifiyla diizenlenmektedir [22].

LSTM blok diyagrami asagida matematiksel ifadeleri
sunulan ti¢ kap1 ve iki aktivasyon fonksiyonunu igermektedir
[23].

fi = o(Welhe_yq, %] + by) (20)

i = o(Wj[he_q, ] + by) (21)

0¢ = 6(Wo[he—1, %] + bo) (22)

€, = tanh(W,[h_;, %] + b.) (23)

= Oc 1+ i OF (24)

h; = o; © tanh(c,) (25)

Matris ¢arpimu Welh,_q, %] = Wyh_; + Wix, seklinde

olmak iizere, (20)-(25) no’lu denklemlerde f; unutma kapisinin
sonucu, i; giris kapisinin sonucu, o, ¢tkti kapisinin sonucu, €;
yeni hiicre durumu, c; son hiicre durumu ve h; hiicre ¢iktisini
ifade etmektedir. Wy, W; ve W, sirasiyla unutma, girdi ve ¢ikti
kapilarinin agirliklaring by, by, b, ise sirasiyla unutma, girdi ve
¢ikti katmanlarinin sapmalarini gostermektedir. (O Hadamard
garpimini, o lojistik sigmoid fonksiyonunu, tanh ise hiperbolik
tanjant fonksiyonunu ifade etmektedir [23].

LSTM modeli uygulanmadan Once, giin sayisina gore
diizeltilmig aylik satis verileri Min-Max normalizasyonu ile
normalize edilmistir. LSTM modelinin hiper-parametreleri
GridSearchCV() metoduyla 1zgara arama yapilarak ve veri
setinin kiiciik boyutlu olmasi sebebiyle 3 katli ¢capraz dogrulama
yapilarak  belirlenmistir. =~ LSTM  modellerine iliskin
uygulamalarda Python programlama dilinin 3.9.9 versiyonu
kullanilmistir. Modeller 1,2,3,4 olmak {izere farkli zaman
adimlar1 (time step) i¢in ¢alistirilmstir.

Izgara aramada farkli parti boyutlar1 (batch size), dongii
sayilart (epoch), noron sayilari, seyreltme degerleri ve
optimizasyon yoOntemleri denenmis ve MAPE ve RMSE
kriterlerine gore en uygun model bulunmaya ¢alisilmigtir. Tiim
modeller 10 kez ¢alistirilmistir. Deneysel ¢alismalarda kullanilan
hiper-parametre degerleri Tablo 2’de sunulmaktadir:

Tablo 2. Deneysel ¢alismalarda kullanilan hiper-parametre

degerleri
Hiper-parametre Deger
Parti boyutu 2,4,8,16,32
Dongii sayis1 10, 50, 100

e-ISSN: 2148-2683

Noron sayisi 2,10, 50
Seyreltme degeri 0-0,2-0,5
Optimizasyon yontemleri SGD, Adam

4. Bulgular

Calismada kullanilan egitim veri setine SPSS 15
programinda zaman serileri modelleyicisi kullanilarak tek
degiskenli istatistiksel zaman serileri yontemleri uygulanmigtir.
MAPE ve RMSE performans kriterlerine gore en basarili model
SSM ile elde edilmistir SSM modelinin tahmin edilen
parametreleri 0=0,4 ve y=6,88E-007 olmustur. Egitim setinde
SSM modelinin uyum istatistiklerine bakildiginda MAPE degeri
%12,058 ve RMSE degeri 6680,887 ton olarak goriilmiistiir.

LSTM uygulamasinda ise, yapilan 1zgara aramasinda
MAPE ve RMSE performans kriterlerine gére en basarilt sonucu
veren  hiper-parametre  kombinasyonu = segilmistir.  Bu
kombinasyonda zaman adimi 3, parti boyutu 2, dongii sayis1 50,
ndron sayist 50, optimizasyon yontemi Adam olmustur. En iyi
LSTM modelinin egitim setindeki MAPE degeri %12,748 ve
RMSE degeri 7873,605 ton olarak elde edilmistir.

Bu konfigiirasyon ile modelin 10 kez ¢alistirilmasi sonucu
elde edilen ortalama tahminler kaydedilmistir. Egitilen modeller
ile test setinde aylik tahminler elde edilmis ve tahminler giin
sayisina gore diizeltilmistir. Modellerin test setindeki
performanslart Tablo 3’te sunulmaktadir. Sekil 2’de ise test
setinde gergek satis degerleri ve model tahminleri grafik olarak
sunulmustur.

Tablo 3. Test setinde model performansiart

Performans SSM LSTM
Krtierleri Modeli Modeli
MAPE %18,784 %,12, 278
RMSE 13489,163 ton 8938,473 ton
80000
70000
60000
50000
40000
30000
20000
10000
0
AN BN SN > TN B ANIIN- BN BN\ BN, My
AR R G QIR SR G I g 4?"\ %w\ %b(\
e Gergek Satis (ton) === SSM Tahmin (ton)
e |_STM Tahmin (ton)

Sekil 2. Test setinde gergek satis ve model tahminleri

Tablo 3’te goriildiigi gibi, test setinde LSTM modeli, hem
MAPE hem de RMSE dlgiitinde SSM modelinden oldukca
basarili sonuglar vermistir. Test setinde LSTM modelinin tahmin
performanst SSM modeline géore MAPE olgiitiinde %34,57,
RMSE odlciitiinde ise %33,74 daha iyidir.

Egitim ve test setini kapsayacak sekilde tiim veri seti i¢in
model tahminleri ve gergek satis degerleri Sekil 3’te
sunulmaktadir.
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80000
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Sekil 3: Tiim veri seti i¢in ger¢ek satis ve model tahminleri

5. Sonug¢

Talep tahminleri igletmelerin {iretim planlama ve kontrol
sistemleri igin temel girdiyi olusturmaktadir. Talebin yiiksek
dogrulukla tahminlenmesi isletmelerin tedarik zinciri siireglerini
etkin bir sekilde yonetebilmeleri i¢in kritik 6neme sahiptir.

Bu c¢alismada tek degiskenli zaman serilerinde talep
tahminleme problemi ele alinmistir. Zaman serilerinde
tahminleme problemlerinde 6zellikle son yillarda derin 6grenme
tabanli modellere siklikla bagvurulmakta ve basarili sonuglar
elde edilmektedir. Bu noktadan hareketle, bu ¢alismada, zaman
serilerindeki basarilt uygulamalar1 ile 6n plana ¢ikan derin
o0grenme yaklasimlarindan LSTM uygulanmistir. LSTM’nin
performansi, geleneksel istatistiksel zaman serisi analiz
yontemleri ile kargilastirilarak degerlendirilmistir.

Calismanin veri setini, bir ¢imento firmasmin bir {riin
grubuna iligkin dort yil boyunca gerceklestirilmis olan aylik satis
verileri olusturmaktadir. Veri setinin ilk ii¢ yili egitim, son bir
yil1 test seti olarak kullanilmistir. Gelistirilen modellerin tahmin
performanst MAPE ve RMSE performans olgiitleri ile
degerlendirilmistir.

Egitim seti i¢cin uygulanan istatistiksel tek degiskenli zaman
serileri yontemlerinden en basarili sonucu veren model SSM
olmustur.

LSTM modelleri gelistirilirken egitim setinde hiper-
parametreler i¢in ¢cok sayida deger 1zgara arama ile denenmis ve
en basarili kombinasyon belirlenmistir. Egitilen SSM ve LSTM
modellerinin test setinde uygulanmstir.

Bulgular, test setinde LSTM modelinin hem MAPE hem de
RMSE olgiitlerine gore daha basarili olduguna isaret etmektedir.
LSTM modeli ile elde edilen tahminlerin MAPE’si % 12,278,
RMSE degeri ise 8938,473 ton olarak elde edilmistir.

LSTM modeli, test setinde talep tahminlemede, SSM
modeline gére MAPE o6lgiitiinde %34,57, RMSE dlgiitiinde ise
%33,74 iyilestirme saglamistir. Calismada ele alinan g¢imento
firmasinin en yiiksek satis payina sahip bu iiriin grubu igin talep
tahminlerinin dogrulugunda gerceklestirilen bu iyilestirmenin,
iretim planlarina ve kisa donemli {dretim c¢izelgelerine
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yansiyacagl disiinilmektedir. LSTM modeli ile elde edilen
tahminler géz oniinde bulundurularak iretimin planlanmasi ve
cizelgelenmesi, iretimin diisiik elektrik enerjisi maliyetinin
oldugu zaman dilimlerinde yogunlastirilmasina ve iiriin stoklama
maliyetlerinin disiiriilmesine imkan saglayacaktir.

LSTM modelinin tahminleme performansinda sagladigi bu
iyilestirme, kii¢clik boyutlu zaman serilerinde dahi derin 6grenme
algoritmalarimin basarili performans gosterdiklerine dair bir
ornek sunmaktadir.
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