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OZET

Tedarik zincirinde dijitallesme, ¢cagimizin zorunlulugu haline gelmistir. Bir tedarik zinciri takip sistemi gelistirilirken,
siparigin verilmesi, mevcut stok durumunun tespiti, stok seviyelerindeki hammadde veya yari mamiil malzemelerin
alim ya da tliketim siireclerinin izlenmesi i¢in siirekli olarak malzemelerin veri giris ve ¢ikiglarini analiz eden otonom,
entegre ve akilli sistemlerin gelistirilmesine ihtiya¢ vardir. Bu dogrultuda calisma kapsaminda, farkli paydaslarda
bulunan ERP (Enterprise Resource Planning - Kurumsal Kaynak Planlamasi) sistemlerindeki verinin ortaklasa
kullanilabilmesi i¢in bir mimari &nerilmis ve bu entegrasyon mimarisinden elde edilen veriden yararlanilarak
hammadde miktarinin tahminlenebilmesi iizerinde durulmustur. Ornek senaryoda, yiizden fazla ekmek satis noktast
olan bir firn tarafindan kullanilan un miktarinin tespitine dair calismalar gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmalar, makine
ogrenmesi yontemleri ile regresyon analizi iizerine yiiriitiilmiistiir. Onerilen calismadaki hedef, un stogunun an
itibariyla yeterli olup olmadiginin tespitidir. Bu noktada, regresyon modeli kullanimiyla eldeki un miktarindan
yararlanarak sonraki giin stokta olacak un miktarinin belirli bir hata pay1 ile tespit edilmesi hedeflenmektedir. Yapilan
calismada, geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, XAI
(Explainable Artificial Intelligence - Agiklanabilir Yapay Zeka) yontemleri kullanilarak yorumlanmigtir. Tiim bu
siire¢ sonucunda R? 0,90 ve MAE (Mean Absolute Error - Ortalama Mutlak Hatas1) degeri 39,25 olarak en iyi sonucu
LightGBM algoritmasi vermistir.

Anahtar Kelimeler: Tedarik zinciri, makine 6grenmesi, entegrasyon, regresyon
ABSTRACT

Digitalization has become a necessity of our era within the supply chain. When developing a supply chain tracking
system, there is a need to create an autonomous system to analyze the data inputs and outputs of materials that require
continuous monitoring, such as order placement, determination of current stock status, and procurement or
consumption processes of raw materials or semi-finished goods at stock levels. In this context, the focus has been on
the possibility of using ERP systems among different stakeholders for shared data usage and forecasting based on
this data. In the use case scenario, studies have been conducted on determining the amount of flour used by a bakery
with over a hundred bread sales points. These studies were conducted using machine learning method is regression.
The goal of proposed study was to determine whether the flour stock is sufficient at the moment. Here, the aim is to
predict the amount of flour that will be in stock the next day with a certain margin of error, using the available flour
quantity with the use of regression models. In this study, traditional machine learning and deep learning methods
were used. The results obtained were interpreted using XAl (Explainable Artificial Intelligence) methods. As a result
of this entire process, the LightGBM algorithm yielded the best result with an R? value of 0.90 and a MAE (Mean
Absolute Error) value of 39.25.
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GIRIS

ERP sistemleri, lilkemizde ve diinyada ticari faaliyet yiirliten kurum ve kuruluslarin satin alma, tiretim, muhasebe,
finans, nakit akis1 ve satis gibi temel operasyonlarini planlayip yonettigi; kayit tutma ve raporlama iglevleriyle mevcut
is siireclerini takip edebildigi sistemlerdir. Bazi ERP sistemleri, yalnizca muhasebe siirecleri i¢in kullanilirken
bazilar1 iiretim ve tedarik zinciri yonetimi de dahil olmak iizere isletmenin ugtan uca yonetimini saglayan kurumsal
bilgi sistemleri olarak kullanilmaktadir.

Onceki nesil sistemlerde, tiim tedarik zinciri (Mentzer vd., 2001) siireclerini tecriibeli depo, muhasebe ve finans
uzmanlar1 yonetmekteydi. Endiistri 4.0 devrimi ile beraber (Hazen vd., 2014; Davis, 1993) bu sistemler siirecleri ve
raporlamalar1 kolaylastirdig1 icin otomasyona baglanmistir (Ghobakhloo, 2020). Endiistri 4.0 ile otomasyon ve
siirecleri otomatiklestiren yazilimlarin gelistirilmesi ile birlikte sahadan veri toplanarak bazi ¢ikarimlar
yapilabilmektedir. Ornegin bir muhasebe programinda ilk bakista sadece fatura keserek muhasebe uzmanlarinimn isini
kolaylastirmak amaclanmisken, daha sonra toplanan fatura verilerinden finansal analizler yapilmaya baslanmaistir.
Aym sekilde fabrikalardaki otomasyona bagl iiretim planlama cihazlarindan toplanan verilerle liretim verimliligi
hesaplanarak daha optimal liretim planlama yapilabilmesi saglanmistir. Kayit altina alinan verilerin analiz edilmesi,
matematiksel formiiller disinda daha teknik kavramlar olan makine 6§renmesi siire¢lerinin de dahil edilmesiyle (Rai
vd., 2021) birlikte mevcut olanin analizinden ziyade, olacaklarin tespitine ve tahminlenmesine odaklanilmigtir. Bu
amag dogrultusunda makine 6grenmesinin tedarik zincirinde kullanimi, tedarik zincirini otomatiklestirmeye, karar
vermeyi iyilestirmeye ve riskleri azaltmaya onemli 6l¢iide yardimcei olmaktadir (Rodriguez vd., 2024).

Onceki nesil sistemlerde, ug sistemler birbirinden farkli oldugu igin herhangi bir entegrasyon sistemi olsa bile
stirecler manuel yliriitiilmekteydi. Verinin baska bir sisteme aktarilmasi kisilerin sorumlulugunda oldugundan,
stirecin aksamasi veya sistemsel sorunlarin olugmasi durumunda tiim is akis1 sekteye ugramaktaydi. Bu sebeple
Onerilen calismada, verinin akigina gore yorum yapabilecek yetenekte bir sistem tasarlanmasi hedeflenmistir.
Boylece olusabilecek olumsuz durumlarda, aksamalar minimize edilebilecektir. Teknik olarak tiim paydaslarin
makineler iizerinden birbiriyle tam entegre sekilde calisabilmesi saglandiktan sonra, nihai olarak elde edilen veriyi
analiz edecek bir makine 6grenmesi yontemi tasarlanmugtir.

Babhsi gecen siireclerdeki problemlerin ¢oziilmesi amaciyla ¢aligma kapsaminda asagidaki katkilara odaklanilmistir:
1-) Her paydasin kendi sistemlerinde bulunan veriler aslinda birbiri ile iligkili olmasina ragmen, veri tiplerinin ve
sistemlerin heterojen olmasindan dolay1 ¢ogu sistemde veri biitiinliigii saglanamamaktadir (Xu vd., 2005). Bir
entegrasyon mimarisi gelistirilerek tedarik¢i, araci ve miisteriler arasindaki tedarik zincirinde bulunan verinin
biitiinlestirilmesi saglanmistir. Béylece calismada, veri biitiinliigiinii saglamak amaci ile mikroservis tabanli bir
uygulama Onerilmis ve gelistirilmistir (Cebeci & Korgak, 2020).

2-) Makine 6grenmesi ile tedarik zincirindeki entegrasyon (Groenewald vd., 2024; Aamer vd., 2020; Ni vd., 2020)
asamasinda elde edilen veriler, 6rnek bir senaryo olarak iiretiminde un kullanilan iirlinler i¢in un miktarinin
gelecekteki talebinin tahmin edilmesi amaciyla regresyon analizine tabi tutulmustur. Bu senaryoda, farkli ERP
sistemlerinden toplanan stok hareketleri, satis kayitlari ve tiretim verileri birlestirilerek un tiiketim miktarinin zaman
icerisindeki degisimi modellenmistir. Boylece, kritik stok seviyelerine ulagsmadan 6nce gerekli tedarik planlamasinin
yapilabilmesi hedeflenmistir.

3-) Regresyon analizinin ardindan, agiklanabilir yapay zeka (XAI) yontemlerinden LIME kullanilarak modelin
tahminlerine en ¢ok katki saglayan degiskenler belirlenmistir. Bu degiskenlerin tahmin {izerindeki pozitif ve negatif
etkileri degerlendirilmis ve tedarik zinciri yonetiminde operasyonel karar destek siireclerinde nasil
kullanilabilecegine dair ¢ikarimlar yapilmistir.

LITERATUR TARAMASI

Tedarik zinciri ydénetiminde (Min vd., 2019; Ozdemir, 2004) alim islemleri, veri giris ¢ikis takibi gibi islemlerin
otonomlasmasi ve bu siireclerin dijitallesmesi giiniimiizde oldukca 6nem arz etmektedir. Bu sayede gereksiz
maliyetin Oniine gegerek ve kaynaklar1 efektif kullanarak isletmelerin verimliliginin artmasi hedeflenmektedir. Bu
literatiir taramasi, tedarik zinciri yonetim siireglerinin dijitallesmesi ve makine dgrenmesi tekniklerinin kullanimiyla
ilgili caligmalari incelemeyi amaglamaktadir.

Tedarik zinciri entegrasyonu, isletmelerin aglar1 (Lee vd., 1997) arasinda yani ireticileriyle, tedarikgileriyle,
distribiitorleriyle ve miisterileriyle daha yakin igbirligi yaparak verimlilik ve esneklik saglamay1 amaglar.
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Tiwari (Tiwari, 2021), Endiistri 4.0’ SCI (Supply Chain Integration - Tedarik Zinciri Entegrasyonu), tedarik zinciri
ve organizasyon tizerindeki performans arttiriminda dnemli bir rol oynadigini belirtmistir. Bu ¢alisma, tedarik zinciri
stirecleriyle cesitli entegrasyon diizeylerini anlamak i¢in kapsamli bir literatiir taramas1 sunmaktadir.

Khanuja ve Jain (Khanuja & Jain, 2019), organizasyonlarin tedarik zinciri performansini artirmak i¢in i¢ entegrasyon,
miisteri entegrasyonu ve tedarik¢i entegrasyonunun dnemini vurgulamaktadir. Bilgi paylasimy, siire¢ koordinasyonu
ve stratejik is birliklerin tedarik zinciri entegrasyonu sonuglarmi nasil arttirdigini agiklamaktadir.

Makine 6grenmesi ve yapay zeka tekniklerinin tedarik zinciri yonetiminde kullanimi, isletmeler i¢in karar destek
sistemleri sunar ve isletmelerin tahminleme yeteneklerini gelistirir. Aamer vd. (2020), talep tahmininde makine
O0grenmesi uygulamalarinin tedarik zincirindeki zorluklarin {istesinden gelmede c¢esitli sekillerde yardimci
olabilecegini vurgulamaktadir. Bu uygulamalarin, gelistirilmis tahmin dogrulugu, azaltilmis hesaplama maliyetleri,
daha iyi envanter yonetimi, kamei etkisinin (bullwhip effect) azaltilmasi, gelismis tedarik zinciri verimliligi ve
degisen pazar kosullarma uyarlama esnekligi gibi faydalari oldugu belirtilmistir. Makale, bu yaklasimlarin
kuruluslara degerli i¢goriiler sunarak bilingli kararlar almalarimi sagladigini, tedarik zinciri operasyonlarini optimize
etmelerine ve rekabet giiclerini artirmalarina katkida bulundugunu 6ne siirmektedir. Carbonneau vd. (2008), tedarik
zinciri talep tahmininde ileri makine 6grenmesi tekniklerinin uygulanabilirligini inceleyerek, bullwhip etkisinde
talebin tahmin edilmesine odaklanmaktadir. Bu ¢alisma, sinir aglar (neural networks), tekrarlayan sinir aglar
(recurrent neural networks — RNNs) ve destek vektor makineleri (Support Vector Machine - SVM) de dahil olmak
tizere ileri makine Ogrenmesi tekniklerinin kullanilabilirligini incelerken, bu yontemleri naif tahmin (naive
forecasting), trend, hareketli ortalama ve lineer regresyon gibi daha geleneksel yontemlerle karsilastirmaktadir. ki
farkli veri seti lizerinde yapilan deneyler sonucunda, tekrarlayan sinir aglar1 ve destek vektdr makinelerinin en iyi
performansi gosterdigi ancak tahmin dogrulugunun, lineer regresyon modelinden istatistiksel olarak anlamli derecede
daha iyi olmadig1 bulgusuna ulagilmustir.

Tedarik zinciri entegrasyonu ve makine Ogrenmesi, isletmelerin siireglerini optimize etmek ve operasyonel
verimliligi arttirmak igin birlestirilerek kullanmilmaktadir. Boylece siirdiiriilebilirlik ve direngli iiretim icin ortam
hazirlanmaktadir. Groenewald vd. (2024), tedarik zincirinde olusan belirsizlik, aksaklik gibi pek ¢ok durumdan
etkilenebilecek ve verimsizlesmeye yatkin tedarik zincirindeki siireclerin yapay zeka ile ¢oziilebilecegini ortaya
koyan bir ¢alisma yiiriitmiislerdir. Tedarik zincirindeki planlama, kaynak kullanimi, iiretim, lojistik ve dagitim
stireclerini yapay zeka ¢oziimleri ile incelemektedir. Yapay zeka, tedarik zincirinde bir dizi fayda saglayabilir.
Ornegin, biiyiik veri kiimelerini analiz ederek desenleri tamimlayabilir, talebi dogru tahmin edebilir, envanter
seviyelerini optimize edebilir ve liretim siireglerini akillica yonetebilir. Yapay zeka, tedarik zincirindeki riskleri
tanimlamak, degerlendirmek ve azaltmak icin kullanilabilir. Ornegin, tedarik¢i basarisizliklarini nceden tahmin
edebilir, talep dalgalanmalarin1 dngorebilir ve jeopolitik belirsizliklere karsi onlemler alabilir. Tedarik zincirindeki
talep tahminlerini gelistirebilir, lojistik planlamay1 optimize edebilir ve {iretim siireclerini daha verimli hale
getirebilir. Bu da stok yonetimini iyilestirir ve miisteri memnuniyetini artirir. Bu faydalar, yapay zekanin tedarik
zinciri yonetimindeki énemini ve potansiyelini vurgular. Fakat ¢aligma detayli yapay zeka calisma alanlaria yer
vermemis ve testler yapmamistir. Bu baglamda, 6nerdigimiz ¢alisma, s6z konusu potansiyellerin pratikteki etkilerini
ortaya koymak amaciyla uygulanmustir.

Toorajipour vd. (2021), siirii zekasinin karmasik problemleri ¢dzmek igin etkili bir teknik olarak
kullanilabileceginden bahsetmektedir. Siirii zekasi; fiyatlandirma sistemleri, {iriin yelpazesinin optimizasyonu,
envanter yenileme, tedarik zinciri ag mimarisi optimizasyonu ve tedarik zinciri maliyetlerinin azaltilmasi gibi
alanlarda, tedarik zinciri yonetimi ¢aligmalarinda kullanilabilir. SVM ise veri simiflandirmasi ve karmasik veri
setlerinde ince desenleri ¢ozme konularinda etkili olabilir. Tedarik zinciri yonetiminde SVM; talep tahmini, zaman
serisi siniflandirmasi, tedarik¢i se¢imi ve tedarik zinciri aglarinin tasarimi gibi gesitli amaglarla kullanilabilir.

Elufioye vd. (2024), tarimsal tedarik zincirlerinde talep tahmini ve arzin optimize edilmesi amaciyla makine
O0grenmesi ve derin Ogrenme tabanli yapay zeka teknolojilerinin kullanimini incelemistir. Calismada bu
teknolojilerin, tedarik zinciri dogrulugunu ve verimliligini artirma, maliyetleri azaltma, karar alma siireglerini
iyilestirme, uyarlanabilirligi ve siirdiiriilebilirligi giiclendirme potansiyeli tartisilmaktadir. Ayrica yazarlar; veri
kalitesi, baglant1 altyapisi, maliyet ve kullanicilarin sistemi benimsemesi gibi baslica zorluklar1 tanimlayarak, bu
engellerin asilmasi ve tarimda yapay zekanin potansiyelinden tam olarak yararlanilmasina yonelik cesitli neriler
sunmustur.
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Aljohani (Aljohani, 2023), tahmine dayal1 analiti§i ve makine 6grenmesini tedarik zinciri risk yonetimine entegre
ederek kuruluslarin reaktif risk yonetiminden proaktif ve Ongdriilii stratejilere nasil gecis yapabileceklerini
anlatmaktadir. Onerilen g¢ercevenin degerlendirilmesiyle tahmine dayali analitigin entegrasyonu incelenmistir.
Calisma, cercevenin tedarik zinciri g¢evikligini ve dayanikliligini test etmek icin ger¢ek diinya ve simiilasyon
ortamlarinda kullanilmistir. One-Class SVM algoritmasi kullanilarak 8.000 kayit ile model egitilmis, 2.000 kayit
iizerinde test edilmistir. Tahmine dayali analiz sonuglari, modelin %89,5 dogruluk (accuracy), %82,1 kesinlik
(precision), %74,3 duyarlilik (recall) ve %77,9 F1 skoru (F1-degeri) degerleri elde ettigini gostermektedir. Erken
uyart sistemi testlerinde ise %81,9 precision, %80,6 recall ve %81,2 F1-degeri degerlerine ulagilmistir. Bu metrikler,
modelin yiiksek dogrulukla anomali tespiti yapabildigini, yanlis pozitif (false positive) oraninin diisiik tutuldugunu
ve risk yonetiminde etkin sekilde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir. Ayrica sistemin talep tahmini bulgularina
gore, optimizasyon sonrast MAPE degeri %15°ten %8¢ diismiis ve %46,7 hata orani disiisii ile stok yonetiminde
anlamli iyilesmeler saglandigini gdstermektedir.

Prajapati (Prajapati, 2024), ilag endiistrisinde tedarik zinciri optimizasyonunu arastirmak igin veri analitiginin
entegrasyonunun kapsamini incelemistir. Caligmada veri analitigi yontemlerinin ilag sektoriindeki tedarik zinciri
operasyonlarin1 nasil iyilestirebilecegini ve potansiyel faydalarimi ortaya koymayi hedeflemektedir. Makalenin
katkilarinda, talep tahmini, envanter optimizasyonu, iiretim gizelgeleme ve lojistik optimizasyonu gibi siirecler
iizerinde yapilan deneylerle farkli yapay zeka ve veri analitigi tekniklerinin performansi degerlendirilmistir. Ornegin,
talep tahmini probleminde Rassal Orman (Random Forest) regresyon modeli, Dogrusal Regresyon (Linear
Regression) modeline kiyasla daha iyi performans gostermistir (RMSE: 80,20; MAE: 60,75; R* 0,90; MAPE:
%6,50). R?i¢in 0,90 degeri, modelin talep degiskenligini %90 oraninda agiklayabildigini gdstermekte; bu da yiiksek
bir uyum diizeyine isaret etmektedir. MAPE’nin %6,50 olmasi ise tahminlerin ortalama %6,5 sapma ile gergek
degerlere cok yakin oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica makalede, veri kiimelerindeki benzerlikleri belirlemek ve
envanter optimizasyonuna temel olusturmak amaciyla K-Means Clustering yontemi kullanilmistir. Ardindan, talep
tahmininde dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilme yetenegi nedeniyle Deep Learning Neural Networks tercih
edilmis ve MAPE, MAE, RMSE metriklerinin degerleri diiserken ve R? degeri ylikselmis ve dogrulugu artmustir.
Babhsi gecen tiim ¢aligmalarin sunmus oldugu faydalar Tablo 1’de karsilastiriimistir.

Tablo 1. Tedarik Zincirinde Gelisen Siire¢lerin Karsilagtirmasi
Sistemler Tedarik Zinciri Entegrasyonu Entegre Tedarik Zincirinde Makine
Katkilar Ogrenmesi Kullanim

Tedarikgi iligkilerinin gii¢lendirilmesi ' (Basana, Suprapto, Andreani, & v
Tarigan, 2022; Khanuja & Jain, 2019;
Frohlich & Westbrook, 2001)

Veri biitiinliigiiniin saglanmast v (Basana vd., 2022) v

Karar verme siireclerinin X v (Prajapati, 2024)

iyilestirilmesi

Talep tahmini dogrulugunun artist X v (Aamer vd., 2020; Carbonneau vd.,
2008)

Maliyetlerin azaltilmasi v v (Prajapati, 2024; Toorajipour vd.,

2021; Carbonneau vd., 2008)
Esneklik ve adaptasyon kabiliyetinin ~ / (Droge, Vickery, & Jacobs, 2012) v

artmast
Verimlilik artis1 v/ (Basana vd., 2022; Tiwari, 2021; v (Aamer vd., 2020)
Khanuja & Jain, 2019)
Hizmet performansi X v (Carbonneau vd., 2008)
Olas risklerin azaltilmasi X v (Groenewald vd., 2024; Prajapati,

2024; Aljohani, 2023)

Calismamiz, literatiirde bulunan ¢alismalara ek olarak tedarik zincirindeki her bir paydasin kendi sistemlerinde
bulunan veri tiplerinin ve sistemlerinin heterojenliginden kaynaklanan veri biitiinliigli eksikliklerini ele alip bu
eksiklikleri giderme iizerinde durmaktadir. Ayrica, makine dgrenmesi kullanilarak tedarik zinciri entegrasyonunun
kritik noktalar1 {izerinde tahminler yapilmistir. Boylece tedarik zinciri yonetimi alaninda veri biitiinligi ve
entegrasyon konularinda yeni bir bakis agis1 sunulmustur.
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TEDARIK ZINCiRi YONETIiMi

Tedarik zinciri yonetiminde (Mohamed, 2024) tahmine dayali analitik uygulamalar1 (Oyewole vd., 2024) arasindan
her ag icin stok seviyesini dngoérme oldukca 6nemlidir. Stok seviyesi ne kadar iyi yonetilirse talep yonetimi ve bunun
sonucunda {iretim de o kadar tutarli olacaktir (Acar & Y1ilmaz, 2013; Dogar, 2006). Onerilen galismada da tedarik
zincirindeki heterojen verilerin biitlinliigli saglanarak ve tedarik zinciri makine 6grenmesi ile entegre edilerek stok
seviyesini dogruya en yakin sekilde tahminleme hedeflenmektedir. Bu hedef dogrultusunda, tedarik zincirini
etkileyen faktorler ve bu faktorleri gozoniine alarak ¢oziilecek problemler detaylandirilmastir.

Sistemdeki Problemler

Tedarik siireci yonetimine dair gelistirilen uygulamalarin siirekli kullanilabilirligi i¢in sektorlerin beklentisine gore
iyilestirilmeye devam etmesi gerekmektedir (Karakog vd., 2020).Tek bir ERP sistemi o sektoriin bir paydastaki
problemine ¢6ziim iiretmek i¢in modiil gelistirilmesine olanak saglamaktadir. Ancak farkli paydaslarin arasindaki
veri aktarimi ve stok takibi gibi konularin ¢oziilebilmesi i¢in entegrasyon sistemlerinin ¢aligsmasi gerekmektedir.
Entegrasyon sistemleri olmadig1 takdirde birbirinden bagimsiz veri tutan paydaslar arasinda saglikli bir bilgi
paylasimi gerceklesmeyebilir (Kogoglu vd., 2011; Bagchi vd., 2005). Bilgi paylasimi miimkiin olmadik¢a
paydaslarin iiretim veya talep konusundaki tahminleme yapmasi da zorlasmaktadir.

Entegrasyon sistemleri (Power, 2005), giiniimiizde rekabetin ve piyasadaki iirlin gesitliliginin artmasiyla birlikte
onem kazanmustir. Distribiitorler ve bayiler, farkli markalarin {irlinlerini kendi portfoylerine ekleyerek miisterilere
daha genis bir secenek sunmaktadirlar. Ancak, bu durumda dagiticilar farkli marka ve {iriinleri ayni satis sistemleri
iizerinden yonetmekte zorlanmaktadirlar. Ozellikle distribiitorlerin farkli iiriinler igin farkli satis sistemleri
kullanmalari, verimliligi azaltmakta ve siireclerin saglikl bir sekilde yiiriitiilmesini engellemektedir. Bunun sebebi,
bir bolgeye hitap eden bir distribiitoriin rakip marka {iriinlerini de satiyor olmasi, o bolgedeki fiyat belirleyiciligi ile
ilgili rol oynayabilecegine isarettir. Entegrasyon sistemleri bu tiir problemleri ¢c6zmek i¢in gelistirilmektedir ve bu
sistemlerin tedarik zinciri {izerindeki olumlu etkileri asikardir (Yu vd., 2013). Ozellikle entegrasyon sistemlerinin
ilerlemesiyle, farkl satis sistemleri ve ERP sistemleri arasinda veri akisin1 saglayacak yontemler gelistirilmektedir
(Davenport & Brooks, 2004). Bu entegrasyon sistemleri, distribiitérlerin ve bayilerin satis ve ERP sistemlerini
beslemekte ve verimli bir isleyis saglamaktadir.

Entegrasyon caligmalarin1 yapabilmek ve verileri saglikli bir bigimde tasiyabilmek icin hedef ve kaynak sistemlere
ait veri yapilarmi veya web service/web API (Application Programming Interface - Uygulama Programlama
Arabirimi) dokiimanlarindaki bilgilere hakim olmak gerekmektedir. Bu nedenle, yalnizca teknik yazilim bilgisine
sahip ekiplerin yani sira, siire¢, muhasebe, satis yonetimi ve veri yapilarina hakim teknik ekiplerin de olmasi
gereklidir. Entegrasyonu saglamak kadar 6nemli baska bir husus ise aktarilan verilerin dogrulugunu saglamak i¢gin
veri uzmanlariyla verilerin analiz edilerek hedef ile kaynak sistemlerden ¢ekilen verilerin birbirleriyle tutarliligini
kontrol edilmesidir.

Tutarlilik denetiminin sistematik ve tekrarlanabilir olmasi i¢in, entegrasyona konu veri setleri ile kaynak ve hedef
sistemlerden periyodik olarak alinan raporlar, denetim kayitlari (audit log’lar) kullanilarak karsilastirilmaktadir. Her
aktarim sonrasinda, ilgili doneme ait satis ve stok verileri her iki sistemden de elde edilmekte; {iriin, miktar ve tutar
gibi alanlar standart bir sablona doniistiiriilerek eslesme saglanmaktadir. Bu yaklagim, entegrasyon sonrasinda ortaya
¢ikabilecek veri biitiinliigli sapmalarinin nicel olarak izlenmesine imkan vermektedir. Bu biitiinlesik yapi, talep
tahmini ve karar destek sistemlerine aktarilan veri kiimelerinin de aym veri biitiinliigli diizeyini korumasini
saglayarak, modelleme ve analiz sonuglarinin giivenilirligini artirmaktadir.

Bu ¢ergevede entegrasyon siireci, veri girigini otomatiklestiren ve hatasizlastiran bir stirectir. Sekil 1°de gortldigi
tizere, Giris boliimiinde ifade edilen birinci katki (entegrasyon mimarisi gelistirilmesi) ve ikinci katki dogrultusunda
(makine 6grenmesi ile veri analizi) eldeki veriler lizerinden analiz ve ¢ikarim yapilir.

TEDARIK ZINCIiRINDEKi ENTEGRASYON MiMARISi

Bu caligmada, tedarik zincirindeki veri entegrasyonu saglanarak makine 6grenmesi yardimi ile tahminleme ve
regresyon uygulamalar1 gelistirilmistir. ilk olarak, her bir paydasin kendi sistemlerinde bulunan ve birbirleriyle
iligkili olan Sekil 2°deki verilerin entegrasyonu i¢in bir mimari tasarlanmistir. Farkli veri tipleri ve heterojen sistemler
nedeniyle bir¢cok sistemde veri biitiinliigli bulunmamaktadir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla tedarikei, aract ve
miisteriler arasindaki veriler mikroservis tabanli bir uygulama ile biitiinlestirilmistir. Gelistirilen bu entegrasyon
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mimarisi, veri biitlinligiinii saglamak i¢in énemli bir adim olup, tedarik zinciri boyunca verinin tutarli ve uyumlu
olmasini saglamaktadir.

Yazilim Sistemi KATKI 1
Intiyag / Sorun Coézim Fikri
Veri Girisi
Fonksiyonlar Veri Tabani
Entegrasyon
(Dis sistemlerden
gelen veriler)
Dokiimantasyon Raporlama
é KATKI 2
Gikti > Analiz : Cikarim

Sekil 1. Entegrasyon Siirecinde Veri Girisi ve Islenmesi

Ikinci olarak, “Tedarik Zincirinde Makine Ogrenmesi” bashiginda anlatilan makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak tedarik zincirindeki entegrasyon siirecinde 6nemli olan noktalarin siniflandirilmasi ve regresyon analizi
yapilmistir. Bu analizler, tedarik zincirindeki verilerin etkin bir sekilde islenmesi ve analiz edilmesini miimkiin
kilmigtir. “Sistemdeki Problemler” basliginda anlatilan stok seviyesi tahminleme ve bu tahminleme ile ihtiyag
dogrultusunda siparis alinmas1 saglanmistir. Kritik stok seviyesi tahminleme yapilarak her paydasin ¢alistig1 sistem
icerisindeki veriler siparis planlama i¢in elde edilebilmistir.

Tedarik Zincirinde Entegrasyon

Veri ortaklagtirma siirecleri, ilgili ticari sistemlerde bulunan veri tabanlarindaki veri yapilarina bagh dinamik bir
altyap1 olusturmay1 gerektirmektedir. Ticari sistemdeki tiim noktalarda kullanilan veri tabanlar farkli veri kolonlart
icerebilir, ancak bu veri kolonlar1 ayni veriyi temsil etmektedir. Bu farkliliklar dil veya farkli kelime kullanimi
degisimlerinden kaynaklanmaktadir. Ornek olarak, ekmek verisi icin un ve powder farkli veri cikislarim temsil
etmekle beraber aslinda ayni kavrami gostermektedir. Calismada Onerilen sistemin amaci, makineyi {iriin konusunda
tutarlt hale getirmektir. Sekil 2’de, farkli ticari sistemlerin birden fazla noktasinin oldugu ve ilgili ticari sistemlerden
cekilecek olan verilerin veri yapilarinin ortaklastirilmasi gerekliligi vurgulanmaktadir.

V (veri ¢ekme uygulamasi) olarak gosterilen mimari (kurum i¢i adiyla Void Entegrator), heterojen ERP (Kurumsal
Kaynak Planlamasi) ve operasyonel veri tabanlarindan (Database - DB) veri ¢ekimi, dogrulamasi, standart semaya
dondstiirme ve hedef sistemlere (raporlama vb.) gilivenilir aktarim igin tasarlanmis mikroservis tabanli bir ara
katmandir. Sekil 2°de kullanilan “tek yonlii” (A2B ya da B2A) ve “cift yonlii” (A2B ve B2A) ibareleri veri akisinin
yoniinii belirtir. Tek yonlii entegrasyonda, veri (bir veya daha fazla is bilgisi) kaynak sistemden hedef sisteme
iletilmekte; ¢ift yonlii entegrasyonda ise iki sistem arasinda karsilikli/eszamanli veri aligverisi gergeklesmektedir.
Cok kaynaktan tek hedefe (ABC2A) olan modellerde, birden fazla kaynaktan toplanan veriler birlestirilip
anlamlandirilarak tek bir hedef sisteme aktarilir; tek kaynaktan ¢ok hedefe (A2ABC) olan modellerde ise tek bir
kaynaktan iiretilen ortak verilerin devamli ve kesintisiz bir sekilde ug sistemlere aktarilmasi s6z konusudur. Cok
kaynakli ve ¢ok hedefli (ABC2ABC) veri entegrasyonunda, her sistem kendi basmna bagimsiz olarak
calisabilmektedir ve uygulamalar arasinda devamli veri transferi gerceklesmektedir. Tiim bu yaklasimlar, sahadaki
entegrasyon senaryolarinin sade ama islevsel bir siniflandirmasidir (Akdag & Kocakog, 2023).
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Sekil 2. Ticari Sistemlerden Cekilecek Veriler

V katmani; dogrudan veritabani okumayi, mevcut servis/API kullanimlarini, dosya-temelli aktarimi ve raporlama
araylizlerinden ¢ekimi destekleyen ¢oklu yontemlerle calismaktadir ve bu yontemler Sekil 3°te numaralandirilarak
Ozetlenmistir. Bu ¢oklu ydntemlerin koordinasyonu ve veri biitiinliigliniin korunmas1 V’nin merkezi bileseni olan V
Mikro Service (Void Entegrator Central) tarafindan yiriitiilmektedir: farkli noktalardan gelen akislar iliskisel bir
havuzda birlestirilmekte, sema/metadata yonetimi yapilmakta, kimliklendirme-versiyonlama ve ayrintili loglama
saglanmaktadir. V Al ise V lizerinde ¢alisan analitik/yorumlayici katmandir; tahminleme ve anomali tespiti gibi
makine 6grenmesi is yiikleri igin 6zellik ¢ikarimi ve kural tabanli degerlendirmeleri ger¢eklestirmekte ve raporlama
ile diger uygulamalara veri servis etmektedir.

Bu gercevede, Sekil 3’te numaralanan veri gcekme yontemlerinin, Sekil 2’deki mimari tizerindeki giris/¢ikis akiglarina
karsiligr asagida adim adim agiklanmustir. Sekil 3’teki 1, 2, 3, 6 numarali oklar, Sekil 1°deki girdiler ile ifade
edilirken; 10, 11, 12, 14 numarali oklar da ¢iktilar1 temsil etmektedir.

Gelistirilen entegrasyon mimarisinin (Void Entegrator) tiim siiregleri asagida ifade edilmistir:

1 numara: ERP Sistemi i¢indeki veribanindaki verilerin kendi i¢indeki algoritma kapsaminda gelistirilmis, REST
veya web servisi ile veri aktariminin yoniidiir.

2 numara: Void Entegrator Data Reader direkt olarak veritabanindan veri ¢ekilebildigini gosterir.

3 numara: ERP Sistemleri Veri tabanindan direkt olarak bir raporlama servisi ile Excel, XML veya CSV ¢iktist
tiretebilir.

4 numara: Void Entegrator sistemi herhangi bir sistem {izerindeki web service veya web API servislerine baglanarak
veri ¢ekebilir.

5 numara: Void Entegrator sistemi 6nceden programlanmis veri sablonlarina ait XML, CSV veya Excel ¢iktilarindan
veri okuyabilir.

6 numara: Baz1 ERP sistemlerinde COM DLL veya SDK Uygulamalar sayesinde veri okunabilir.

7 numara: COM DLL/SDK sistemlerinden veri okumak i¢in ilgili DLL'lerin Void Entegrator uygulamasina referans
gosterilmesi ile veriler okunabilir.
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8 numara: Void Entegrator sistemi, ERP sistemlerinin web service veya API dokiimantasyonlarina uygun kurallar ile
veri yazabilir.

9 numara: Void Entegrator sistemi, ERP sistemlerinin i¢eriye veri alma formatindaki Excel, XML, CSV veya metin
formatlarinda disartya veri ¢ikartabilir.

10 numara: Void Entegrator sistemi disariya raporlama servisi formatinda rapor ¢iktisi saglayabilir.

11 numara: Void Entegrator sistemi baska bir Void Entegrator sisteminden veri ¢ekebilir.

12 numara: Void Entegrator sistemi makine 6grenmesi kapsamindaki ¢ikti verileri okuyabilir.

13 numara: Makine 6grenmesi disariya rapor ¢iktis1 saglayabilir.

14 numara: Makine 6grenmesi sonucunda disariya ¢ikti olarak verilen veri formatlarindan veri okunabilir.

ERP\ ERP2 ERP N - VOID ENTEGRATOR DATA READER

REST SERViCE - 4 VER! TABANN:
WEB APt
) - + REST
1 4 B : A SERVICE AP 3
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EXCEL CSV |5 COM DLL VEYA SO
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s Cann -
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] ‘ n CwT
- + O ‘ x:d ) A S o
" Nox | VOI0 L e |
compie  F w s | 08 AS) ! ¢
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Sekil 3. Void Entegrator Veri Cekme Y ontemleri

Gelistirilen entegrasyon mimarisindeki modiilleri ifade eden noktalar asagida ifade edilmistir:

A Noktasi: Void Entegrator'iin veri ortaklastirma methodlarinin uygulandigi boliimdiir. Veri ortaklastirma ticari
sistemlerin veri tiplerinin ve siniflarinin ayristirildigi alandir. Veriler ortaklastirildiktan sonra ticari sistemler i¢inden
rapor veya belge kontrolii yapilarak dogru ortaklastirma yapilip yapilmadigi kontrol edilir.

B Noktasi: Veriler Void Entegrator ile ortaklastirildiktan sonra olusturulan iligkisel veri tabani i¢ine kaydedildigi,
hesaplamalarin ve doniisiimlerin yapildigi, anlamli analizlerin yapilabilecegi veri setlerine doniistiiriildiigii boliimdiir.

C Noktast: Doniistiiriilen ve ortaklastirilan verilerin hedef sisteme aktarilmadan dnceki veri tiplerinin doniistiirildigi
ve hesaplamalarinin yapildig: farkli bir operasyon boliimiidiir.

D Noktasi: Hedef sisteme gonderilmeden once hedef sistemin, servis veya veritabanlarina uygun veri formatlarina
donisiimiiniin yapildigi yani hedef sistem igin verinin ortaklastirildigi boliimdiir.

Sistemsel agidan veri entegrasyonunu saglayabilmek icin veri ¢ekmek veya verinin yazilacagi tablo ve tablo
baglantilarin1 bilmek gerekmektedir. Eger bir COM (Component Object Model - Bilesen Nesne Modeli) objesi veya
bir web service (WCF - Windows Communication Foundation - Windows Iletisim Kurulusu) mevcutsa entegrasyon
stirecinde veri biitiinliigiinii bozma riski s6z konusu objeye veya servise aittir. Bu sebepten, entegrasyon siireglerini
hizlandirmak i¢in DLL (Dynamic Link Library - Dinamik Baglant1 Kiitliphanesi) ve servislerin algoritmalarina ait
dokiimanlar detayl bir bigimde incelendikten sonra yazilim gelistirmeleri yapilir.

Yazilim gelistirme siireclerinde hata ve kayit yonetimlerini de detayli loglamalar saglamaktadir. Saglanan log
kayitlari, gelistirilen bilgilendirme servisleri ile entegrasyon paydaslarina iletilir. Bu iletisimler, e-posta, SMS vb.
varsayilan iletisim araglar ile yapilacagindan dolayi, entegrasyon siireglerini gelistirmek i¢in s6z konusu ekstra
araglar1 da gelistirmek gerekmektedir.

Ornegin, veri tabaninda hazirlanacak olan sorgulara gore veriler ortaklastirilir. Veri yapilarin, iliskisel baglantilar:
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ve tablo igindeki tip enumlarini (Sekil 4) biliyor olmak gerekir. Buradaki s6z konusu detaylar1 bilmek icin dahi sistem
icinde ters miihendislik yapmak gerekebilir. Genellikle SQL Server Profiler (SQL Sunucu Profil Olusturucu)
aracindan faydalanilarak kayit tablolar1 ve tablolar arasindaki iliski baglantilar1 6grenilerek veri setlerini olusturacak
SQL sorgulari hazirlanmagtir.

Baska bir yontemle, sistem i¢indeki veriler raporlanabilmek i¢in raporlama servisleriyle son kullaniciya veri ¢iktist
sunabilir, eger veri tabami baglantis1 yok ise disariya servis aracilifiyla ¢ikartilan veriler Excel, CSV (Comma
Separated Values - Virgiille Ayrilmis Degerler), XML (Extensible Markup Language - Genisletilebilir Isaretleme
Dili) ve JSON (JavaScript Object Notation - JavaScript Nesne Notasyonu) veri formatlarinda dosyaya atilir. Veri
okuyucular ilgili dosyalar1 belirli periyotlarla okuyarak veriler ortaklastirilabilir. Burada disartya cikartilan veri
formatlar1 ve tipleri entegrasyon programcisi tarafindan énceden programlanmalidir.

Ozetle ifade etmek gerekirse, birgok sistem dis sistemlerle konusabilmek, veri girisi ve ¢ikisi sirasinda entegrasyon
altyapisini gelismis kilabilmek i¢in web service / API veya COM objeler ile veri transferi araglarina sahiptir. Genel
veri girigi kaliplarindaki islemleri ve igerideki genel veri kaliplarini ilgili servis araciligi ile disartya sunarlar.
Entegrasyon gelistiricileri, ilgili servislerden donen veri tiplerini doniistiirerek veya ham halde cekerek gerekli
programlama faaliyetlerini yiiriitiirler.

S6z konusu yontemlerin kullanilma alanlari tedarik zinciri yonetiminde genellikle veri toplama projelerinde
gerceklesmektedir. Birgok dagitim agi olan merkezi bir gida fabrikasinin bayilerine dagittig: iiriinlerin bayilerine ait
ERP sistemlerindeki satis ve stok verilerinin toplanmasi, ortaklagtirilip raporlanabilir bir bigimde verinin analiz
edilmesini kolaylastiracaktir. Herhangi bir ERP sisteminden veri ¢ekebilmek ve veri yazabilmek icin teknik alt yapiya
gbre programlama yapilir. Veri yapilarinin ERP sistemlerde kullanilabilmesi icin verilerin standartlagtirilmasi
gerekmektedir, boylece dijital donlisiim siirecleri hiz kazanacaktir.

Satis sistemleri, ticari yazilimlar veya ERP sistemleri baz alindiginda veri hareketinin siirekli oldugu tablolarda Sekil
4’tekine benzer bi¢cimde veri siniflandirmalari yapilir (Kunduru & Kandepu, 2023; Botta-Genoulaz & Millet, 2005).
Entegrasyon siirecinde de bu veri standartlastirmasinin mutlaka belirlenmesi gerekmektedir. Her bir ¢aligma alanina
0zgl veri yapisi standartlastirilarak entegrasyon siireci tiim entegrasyon aginda ortaklasa kullanilmalidir.

Ham verinin anlaml1 hale doniistiiriilmesi, islenmemis veriyi secerken Sekil 4’teki gibi tablolardaki veri yapilarinin
tespit edilmesi ve programlanmasi ¢ok onemlidir (Lamer vd., 2022). Girdinin ve ¢iktinin analizi, s6z konusu
tanimlara bagli olacagindan, liretim planlama asamalarinda da bu tanimlamalar ilk noktadan son noktaya kadar belli
bir standartta devam eder.
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Mevcut ERP sistemlerinde s6z konusu veri yapilarina gore raporlamalar ve muhasebelestirme kayitlari
yapilmaktadir. Ciktilarin dogrulanmasi, bu veri yapilariyla baglantilidir; zira halihazirda bu enum tipleri,
programcilarin ana sistemi programlamasina olanak tanir. Buradaki dogrulama her ticari sistemdeki enum tiplerinin
veri cekilirken dogru baglanip baglanmadigini ifade etmektedir. Ornegin, bir sistemde satis islemi icin kullanilan
enum degeri 1 iken, bagka bir sistemde ayni iglemi ifade eden enum degeri 3 olabilir. Bu durumda, entegrasyon
stireclerinde verilerin dogru bir sekilde eslestirilmesi i¢in ters miihendislik yontemleri kullanilarak enum tipleri
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anlamlandirilir ve standart hale getirilir. Boylece, farkli sistemlerden gelen verilerin tutarli ve uyumlu bir sekilde
ERP sistemine entegre edilmesi saglanir. Ters miithendislik ile yapilan bu siireg, veri dogrulugunu artirir ve sistemler
aras1 entegrasyonun etkinligini maksimize eder.

Bu calismada odaklanilan diisiinceye gore, iiretim planlamaya makine 6grenmesinin dahil edilmesi (Usuga Cadavid
vd., 2020) igin 6ncelikli olarak iiretilecek iiriiniin planlanmasi asamalarindan (Sayer & Ulker, 2014) biri olan
recetenin, yani malzeme baglantilarinin 6nceden belirlenmis olmasi ve hatta makineye Ogretilecek olan algoritma
icin regete tanimlarina uygun veri yapisinin ortaya ¢ikip ¢ikmadiginin analiz edilmesi gerekmektedir. Veri yapisi
bozuk olan bir ERP sisteminden saglikli veri alinamazsa analiz de saglikli yapilamayacaktir. Formiilii hatali olan bir
problemin ¢éziimii saglanamayacagi gibi, belirlenen formiile uygun veri olup olmadiginin kontrolii, makine
O0grenmesine gonderilecek olan verinin ilk sartidir.

Tedarik Zincirinde Makine Ogrenmesi

“Tedarik Zincirinde Entegrasyon” boliimiinde anlatilan standartlastirilmis ticari sisteme uygun cesitli yapay zeka
yontemleri uygulanabilir. Bu yontemlerden ¢alisma kapsaminda, kritik stok seviyesi tespit edilerek stok takibi
yapilmasi ele alinmistir.

Sekil 5, calismada izlenen uctan uca veri hazirlama ve modelleme is akisim ozetlemektedir. Ilk olarak, “Is
Anlama/Veri Toplama” adimi1 kapsaminda, Tablo 2’de belirtildigi iizere, yiizden fazla ekmek satig noktasi olan bir
firinin siparis miktari, iiriin kodu ve stok/iirtin hareket tipi gibi verileri toplanmistir. Ardindan, bilesen yapisini
gorilinlir kilmak ve hammadde—yar1 mamul-mamul iliskilerini agik¢a tanimlamak i¢in ekmek mamiiliindeki ham
madde bilesenlerini igeren diyagram, Sekil 6 ile sunulmustur. Bu sema, veri modelinde stok tiiketim akisini ve hedef
degisken olan un tiiketiminin, ekmek mamuliinde kullanilan hammadde bilesenleri i¢indeki konumunu netlestirerek,
gelecek calismalarda yapilacak analizlerin kapsaminin belirlenmesine katki saglamigtir. “Veriyi Anlama”
asamasinda, Sekil 7°de gosterildigi gibi hedef degiskenin veri dagilimi incelenmis, eksik deger kontrolii, aykiri deger
analizi yapilmistir. Talep dinamiklerini yakalayabilmek amaciyla Sekil 8’de gosterilen takvimsel Oznitelikler
(giin/hafta/ay/ceyrek) ve gecikmeli (lag) degiskenler gibi 6znitelik miithendisligi adimlar1 gerceklestirilmistir. Sekil
9’da, yapilan 6znitelik miihendisligi sonrasi, veri dzelliklerinin son hali ile korelasyon incelemesi yapilip degiskenler
arasi iligkiler incelenmistir. Veri on isleme adiminda, modellerin 6grenmesini basarili kilmak i¢in eksik verilerin
islenmesi, niimerik olmayan verilerin kodlanmasi ve veri tipi doniisiimleri uygulanmistir. Bu hazirliklarin ardindan,
makine 6grenmesi i¢in modellerin gelistirilmesi asamasina gegilmis ve regresyon modelleri R?, MAE ve MSE ile
degerlendirilerek en iyi modeli elde etmek i¢in galisilmistir. Boylece stok takibinde, sahada kullanilabilecek en
basarili yonteme ulasma hedeflenmistir.

Stok hareketlerinin (giris ve ¢ikislarinin) analiz edilebilmesi i¢in gegmise ait tiim stok bilgisi makine 6grenmesi
algoritmalari ile bir model olusturup ele alinmakta, sonrasinda tahmin edilmek istenen zaman i¢in modelin ¢iktilari
iizerinden yorumlama yapilabilmektedir. Bu yontem farkli ticari sistemlerdeki standartlagtirilmis verilere stok takibi
amaciyla uygulanabilir. Béylece, Sekil 2°de ve Sekil 3°te gesitli yapay zeka ¢ozliimleri (Al olarak ifade edilen kisim)
mikroservis olarak sunulup, talep eden ticari sistemler tarafindan calistirilabilecektir. Ornek olarak, Sekil 3’teki
mikroservisler araciligiyla hem tahminleme hem de raporlama yardimiyla gegmise dair veri akisi takibi yapilabilir.

Veri akisi saglikli bir sekilde takip edildiginde, makine &grenmesinin katkisi konusunda yaptigimiz calisma
sonucunda, verinin normal olmayan alimi veya tiiketimi gézlemlenmistir. One siiriilen husus, normal dis1 alimlarin
veya fazladan kullanimin fark edilerek iireticiye veya tiiketicilere akilli bildirimler génderme altyapisinin
olusturulmasidir. Sonug olarak, mevcut durumun analiz edilerek gézlem sonuglarinin agdaki tiim noktalara sunulmasi
gerekmektedir.

Ornek bir regete iizerinden gitmek gerekirse, ekmek mamuliinii iireten bir iiretim tesisinde, ekmek i¢in kullanilan
ham, yar1 veya yan mamullerin tespiti yapilmalidir. Bu tespitin yan1 sira, ham, yar1 veya yan mamullerin kullanildig1
diger malzemelerinin de tespiti yapilmalidir.

Sekil 6’da, bir ekmek mamuliiniin malzemelerini ve o malzemelerin diger hangi mamiillerde kullanildiginin semasi
bulunmaktadir. Bir iiriine ait {iretim planlamasi yapilirken ilgili {iriiniin recetelerindeki malzemelerin de kullanildig:
diger mamiiller mercek altina alimmmalidir. Bu konu sektér bagimsiz veya isletmenin diger faaliyet alanlarindan
bagimsiz bir bi¢cimde ele alindigindan dolayi, iiretim planlama ¢aligsmalarinda ERP sistemleri i¢inde her bir mamuliin
tiikkettigi stoklara gore iiretim planlama yapilmaktadir. Her mamiil, kendi tanimli hammadde bilesenlerini tiikketirken,
ilgili stogun envanterde ne miktarda oldugu ile ilgilenmez (ayrica bir stok planlama mekanizmasi igletilmiyorsa).
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Dolayisiyla, 6zellikle ekmek iiretimi yapan bir firinin ana hammaddesi olan un stogunun analizi tedarik zinciri

yonetimi agisindan kritiktir. Ayni un diger mamiiller i¢in de hammadde niteligi tasisa da ana faaliyet iiriiniiniin ana
hammeddesini analiz etmek igin Onerilen ¢alisma yapilmistir.

I | I
Siparig Miktar Null Deger Kontold el Verlle.r\n Lineer Regresyon MAE
Iglenmesi
Urtin Kodu Aykin Deger Analizi “Ve“n T-IPI Karar Agac MSE
Dénistlirme
. Ozellik f
U ipi i Random Forest 2
Urtin Hareket Tipi Mohendisligi Encode Islemi R
Sube Kodlart Korelasyon Analizi XGBoost
Urtin Tipi LightGBM
CatBoost
LST™M
BILSTM
HYBRID
(LSTM+CNN)

Sekil 5. Veri Hazirlama ve Modelleme Is Akist

Patates
Kizartmasi

Sekil 6. Ekmek Mamuliinde Kullanilan Hammadde Bilesenleri

Sekil 7°deki 6rnekleme gore 480. glinde normal dis1 bir alim oldugu tespiti yapilmasi, yapilan tespitin veri hatasindan
kaynaklanip kaynaklanmadiginin saglamasiin yapilmasi ile ¢ikt1 gozlenir.
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Sekil 7. Orneklem Veri Dagilimi

Sekil 7°deki ¢iktiya gore veride 480. giinde ¢ok fazla alis olmaktadir. Bunun sebebi ise 480. giinde (25 Nisan 2022)
un zamminin ertelendigi haberi olabilir.

Toplanan verinin ¢iktisi, bagka bir sistemin girdisine doniisebilecek potansiyelde oldugundan dolay1, gelistirilecek
mikroservisler aracilifiyla ag tizerindeki ilgili bir nokta bilgilendirilebilir.

Ornek senaryoya gore, yiizden fazla ekmek satis noktas: olan bir firmin stogunda bulunan un miktarinin artis ve
azaligina uygun bicimde hangi zaman dilimlerinde un alinmasi gerektigine dair tahminleme yapilmasi iizerinde

durulmustur. Bu problem, regresyon yontemi ile ele alinmigtir. Kullamilan veri seti ozellikleri Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 2. Veri Seti Ozellikleri

Branch Id Depo, bolge, sube Kod alany, string veya float

Date Belge Tarihi Tarih alani

Stockld Hareket eden Stok Index Numarasi Stok Bilgisi

Type Girig/Cikis 1 ise giris, -1 ise ¢ikis

Quantity Miktar KG birimi

MovementType Giris /Cikis Hareket Tipi Hangi hareket tipi oldugu bilgisidir.

FicheNoText Giris / Cikis Belge / Hareket Numarast Fatura veya sistem igindeki belge numarasidir.
StockLink Stok Baglanti Numarasi Eger bir iiretime istinaden olusan bir hareket ise stok

kart1 baglantt numarasidir.

Veri modellerine hakim ETL (Extract, Transform, Load) gelistiricileri ile olusturulan veri modelleri, 6nceden

programlanmis araglar vasitasiyla merkeze toplanir. Merkeze toplanan veriler makine 6grenmesi siireclerinden
gecirilerek bir ¢ikt1 olusturulur.

Ug sistemlerdeki veriler toplandiktan sonra ve Sekil 4’teki yontemler uygulandiktan sonra Tablo 2’deki gibi
ortaklastirilir. Ortaklasan veriler artik yorumlanmaya acik hale getirilir ve yorumlayiciya yollanir. Neticede bize ilgili

Uriinlin girigs mi yoksa ¢ikis m1 oldugu ve hangi hareket ile bu islemin oldugu bilgisi gerektiginden en sade haline
doniistiiriilerek makine 6grenmesi uygulamaya hazir hale getirilir.

Makine Ogrenmesi ile Hammadde (Un) Tiiketim Tahmini ve Modellerin lyilestirilmesi

Bu boéliimde, artirilmis veri seti ile bu veri seti iizerinde yapilmis feature engineering (6znitelik mithendisligi)
adimlarindan bahsedilmistir. Yeni veri seti ile denenecek klasik makine 6grenmesi algoritmalariin cesitliligi

artirtlmis, ek olarak zaman bagimli 6grenmede iyi sonuglar verdigi bilinen LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek Ag1) ve
BiLSTM (Cift Yonli Uzun-Kisa Siireli Bellek Ag1) derin 6grenme algoritmasi da kullanilmistir.

Ozellikle LSTM gibi zaman bagimli modellerin 6grenme kapasitesini artirmak amactyla zaman serisi temelli ek

ozellikler veri kiimesine dahil edilmistir. Bu ozellikler; gecikmeli (lag) degerler, hafta igi/hafta sonu ayrimi ve
mevsimsellik (seasonality) gdstergeleridir.
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Gecikmeli degerler (lag features), ¢alismada kullanilan veri setine, 1 giin, 1 hafta, 1 ay ve 1 y1l dncesine ait degerler
ek ozellikler olarak dahil edilmistir. Bu yaklasim ile 6zellikle hem ge¢gmise hem gelecege doniik tahmin yapabilen
BiLSTM gibi modellerin daha isabetli sonuglar {iretmesi hedeflenmistir.

Hafta ici ve hafta sonu ayrimi yapilmistir. Veri seti icerisinde hafta i¢i toplam gozlem sayist 2.441.772, hafta sonu
gbzlem sayisi ise 582.550 olarak belirlenmistir. Bu ayrim, tiiketim aligkanliklarindaki farkliliklarin modellenmesine
katki saglamasi amaciyla yapilmistir.

Mevsimsellik 6zelligi (seasonality — quarter) ile 6zellikle un tiiketiminin aylara gore degisebilecegi ve bahar-yaz
donemlerinde artan etkinlikler ve acilislarla birlikte talebin yiikseldigi varsayimina dayanarak, yilin 12 ay1 dort
ceyrege (quarter) bolinmiis ve veriler bu dogrultuda etiketlenmistir. Ceyrek bazli veri dagilimi Sekil 8’de
sunulmaktadir.
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Sekil 8. Ceyrek Bazli Veri Sayist

Yapilan tiim 6n isleme ve 6znitelik mithendisligi islemlerine ek olarak, baslangicta yalnizca 2021-2022 yillarina ait
veriler kullanilirken; ¢alisma kapsami, 2019, 2020, 2023 ve 2024 yillarina ait verilerin de dahil edilmesiyle
genisletilmistir. Boylelikle, baslangicta yalnizca 4.335 gozlemden olusan veri seti, 3.510.658 gozleme ulagmistir.
Tiim veriler, gerekli 6n isleme adimlarindan gegirildikten sonra modelleme siirecine tekrar dahil edilmistir. Oznitelik
mithendisligi ve veri 6n isleme adimlarinin sonucu olarak elde edilen yeni veri seti Tablo 3’de sunulmustur.

Tablo 3. Yeni Veri Seti Ozellikleri

Feature (Ozellik) Anlam1

ID Her satira 6zel, benzersiz islem ID’si.

Branchld Islemin gergeklestigi subenin kimligi.

Date Islemin gergeklestigi tarih.

StokKod ERP sistemine ait stok kodu (6rn. H.20.0115).

Stockld Stok kaleminin kimligi.

InOutType Uriiniin depoya giris (+1) ya da ¢ikis (-1) oldugunu gosterir.

Quantity Uriin (un) miktarin ifade eder. Onerilen calismadaki hedef degiskendir.
MovementType Islem tiirii (6rn. satis, {iretim, imha)

id Islem numarasi ya da hareket kimligi (diger ID’den farklidir).
ErpName Uriin ismi (6rn.ekmek, ayvalik tost vb.).

Type Uriin tipi (hammadde, mamul ya da kullanim)

SeviyeBaglanti Uretim siirecindeki seviyesi (6rn. nihai iiriin (0), yart mamul (1), ham madde (2))
ErpName Encoded ErpName 6zelliginin encode edilmis hali.

StokKod Encoded StokKod 6zelliginin encode edilmis hali.

Quantity Lag 1 Onceki giinkii un tiiketim miktari.

Quantity Lag 7 Bir hafta dnceki un tiiketim miktari.

Quantity Lag 30 Bir ay onceki un tiikketim miktar.

Quantity Lag 365 Bir y1l 6nceki un tiikketim miktari.

IsWeekend Islemin hafta sonuna denk gelip gelmedigini gosterir (1: evet, 0: hayr).
Quarter Islemin y1lin hangi ¢eyreginde yapildigini gosterir (1-4).

Gergeklestirilen islemlerin etkisini ve degiskenler arasi iligkileri daha somut bir sekilde degerlendirebilmek amaciyla,
Sekil 9°da degiskenler aras1 korelasyon matrisi sunulmustur.
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Sekil 9. Korelasyon Matrisi Grafigi

Bu siiregte, kapsamli bir 6znitelik ¢ikarimi (feature extraction) gerceklestirilmis olup, veri setindeki kullaniminin
sonucu olumlu etkilemeyecegi kararlastirilan 6znitelikler veri setinden elenmistir ve nihai 6znitelikler makine
ogrenmesi modellerinde  kullamlmistir.  Ornegin, Quantity Lag 1, Quantity Lag 7, Quantity Lag 30,
Quantity Lag 365, IsWeekend ve Quarter gibi zamansal 6zniteliklerin detaylar1 Sekil 16’daki LIME grafiginde
sunulmustur.

Model ¢esitliligini artirmak ve farkli algoritmalarin problem {izerindeki etkisini karsilastirmak amaciyla Dogrusal
Regresyon, Decision Tree (Karar Agac1), Gradient Boosting ve Rassal Orman gibi alt modeller degerlendirilmistir.
En yiiksek R? (determinasyon katsayisi) ve en diisik MAE degerini veren modeller temel alinarak degerlendirmeler
yapilmustir.

R? skor, bir regresyon modelinin tahmin ettigi degerlerin gergek degerleri ne kadar agikladigini gosterir ve 0 ile 1
arasinda deger alir. Yiiksek R? degeri, yani degerin 1’e yakin olmasi, modelin veri varyansini ¢ok iyi agikladigim
gostermektedir. Yapilan ¢aligmada, R? skorun her modelde yiiksek degere sahip olmasi modelleri bagarili gibi
gosterse de %99 oran asir1 6grenme (overfitting) ihtimalini beraberinde getirmektedir. Bu sebeple R?, ¢ikarim
yapmak i¢i tek basina yeterli olmayip MAE ve MSE degerleri de alinmigtir. MAE, tahmin edilen degerlerle gergek
degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir. MSE ise bir regresyon modelinin tahminleri ile gercek degerleri
arasindaki ortalama kare farkim 6lcer. Diisik MAE ve MSE degerleri modelin tahminlerinin gercek degere daha
yakin oldugunu gostermektedir.

Bu asamada hata 6lgiitii olarak MSE yerine MAE kullanilmistir. MSE, hatalarin karesini aldig1 icin biiyiik hata
degerlerini daha fazla 6ne cikarmaktadir. Calismamizdaki veri yapisinda az sayidaki yiliksek hatali 6rnegin
optimizasyon siirecine asir1 etki etmesini istemedigimiz i¢in, hatalar1 dogrusal olarak cezalandiran MAE metrigi daha
uygun bulunmustur. Bu 6zellik bazi durumlarda avantaj saglarken, 6nerilen ¢alismada oldugu gibi stok tahmini gibi
operasyonel karar verme siireclerinde hatalarin biiyiikliigiinden ¢ok ortalama sapmanin &nemi vardir. Ornegin, 5
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kg’lik bir sapma ile 20 kg’lik bir sapma, MSE acisindan sirasiyla 25 ve 400 puanlik bir etki yaratir. Ancak stok
yonetiminde bu fark dogrusal olarak degerlendirilir, yani her kg esit derecede 6nemlidir.

Bu nedenle MAE daha isletme dostu ve yorumlamasi daha kolay bir hata metrigi olarak tercih edilmistir. Ornegin,
"ortalama 5 kg hata ile tahmin yapiliyor" ifadesi, sahada kullanilabilirligi olan, dogrudan anlamli bir ¢iktidir.

Model egitimi sirasinda overfitting (asir1 6grenme) ve underfitting (yetersiz 6grenme) problemlerini dnlemek
amaciyla, her model hem tam veri seti (3.024.322 gozlem) hem de bu veri setinden rastgele segilen 100.000
gozlemden olusan daha kiigiik bir alt veri seti ile egitilmistir. Bu sayede modellerin genelleme yeteneklerinin test
edilmesi amaglanmistir.

Tablo 4’te, ana veri seti (3.510.658 gozlem) ile egitilen makine 6grenmesi modellerine ait degerlendirme Slgiitleri
iizerinden elde edilen model performans ¢iktilar1 sunulmustur.

Tablo 4. Tiim Veri Seti Ile Egitilen Model Sonuglar1

Model R? MAE
XGBoost 0,8920 58,42
Light GBM 0,9086 39,25
CatBoost 0,5738 103,89
Random Forest 0,8360 103,59
Decision Tree 0,8691 52,87

Tablo 5’te, ana veri setinden rastgele secilen 100.000 6rnekten olusan alt veri seti ile egitilen modellerin
degerlendirme Olgiitlerine dayali performans ¢iktilari karsilagtirilmusgtir.

Tablo 5. Rastgele 100 Bin Veri ile Egitilen Model Sonuglari

Model R? MAE
XGBoost 0,8788 37,16
LightGBM 0,8209 43,92
CatBoost 0,8512 40,90
Random Forest 0,8864 31,16
Decision Tree 0,8698 34,12

Model sonuglarina bakildiginda, tiim veri seti ile egitilen modeller icinden Tablo 4’te sunuldugu iizere en iyi sonug
veren 0,001 6grenme orani (learning rate) ve 500 iterasyon (n_estimators) ile LightGBM; Tablo 5’te ise rastgele 100
bin veri ile egitilen modeller iginden ise en iyi sonug veren 100 iterasyon ile Rassal Orman modeli olmustur. Bu
degerlendirme, yiliksek R? ve diisiik MAE degerlerinin birlikte dikkate alindig1 karsilastirma sonucunda yapilmistir.
Her iki model i¢in kullanilan hiperparametre kombinasyonlari, Grid Search (1zgara arama) algoritmasi yardimiyla
sistematik olarak taranarak belirlenmigtir.

Makine 6grenmesi modelleri belirli 6lgekte basarili sonuglar {iretmis olsa da, kullanilan veri setinin hem biiyiikliigi
(3.024.322 gozlem) hem de zaman serisi yapisina sahip olmasi, daha karmasik yapisal iligkilerin modellenmesini
gerekli kilmaktadir. Ozellikle biiyiik veri, daha yiiksek oriintii yogunlugu ve ardisik bagimliliklar igerebileceginden,
bu tiir veri yapilarinda 6grenme kapasitesi daha yiiksek modellere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu nedenle, yalnizca karar agaglar1 veya boosting algoritmalartyla sinirli kalinmayarak, zaman boyutunu dikkate
alabilen derin 6grenme tabanli modellere gecilmistir. Bu kapsamda, zaman serisi igeren problemlerde basarili
sonuglar verdigi bilinen LSTM ve BiLSTM modelleri degerlendirilmistir. S6z konusu modeller hem tiim veri setiyle
hem de rastgele secilen 100 bin veri ile ayr1 ayr1 egitilmistir.

Fakat ¢iktilarda, modeller tiim veri seti egitiminde 100 bin veriye gore daha diisiik performans sergilemistir. Ayrica
rastgele 100 bin veri ile egitilen modeller birbirine yakin grafikler ¢izmistir. Bu sebepten sadece LSTM {izerinden
modeli anlama yoluna gidilmistir. LSTM zaman bazli performans sergiledigi igin tiim veri setinde ardisik zaman
aralig1 iceren veriler olmama ihtimaline kars1 rastgele 100 bin veri ile degil her aydan yeterli veri varsa 3000 veri
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alarak egitilmistir. Rastgele secilen 100 bin 6rnekten olusan alt veri seti ile egitilen LSTM modelinin tahmin ettigi
degerler ile gercek degerlerin karsilagtirilmast Sekil 10°da gosterilmistir.
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Sekil 10. LSTM Gercek ve Tahmin Degerleri (100.000 Ornek)

Her aydan 3000 veri alarak egitilen LSTM modelinin tahmin ettigi degerler ile gergcek degerlerin karsilagtirilmasi
Sekil 11°de gosterilmistir.
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Sekil 11. LSTM Gergek ve Tahmin Degerleri

Sekil 10 ve 11 incelendiginde, model ¢iktilarinin yeterli 6grenmeyi gerceklestiremedigi ve dolayisiyla underfitting
durumunun s6z konusu oldugu gézlemlenmektedir. Bu durumun olasi nedenlerinden biri, LSTM gibi derin 6grenme
modellerinin zaman serilerinde ardisik bagimliliklar1 (temporal dependency) 6grenme yetisine sahip olmalarina
ragmen, Onerilen ¢alismada kullanilan veri setinde bu tiir bir zaman bagimliliginin yeterince belirgin olmamasidir.
Bu nedenle, LSTM tabanli modellerin potansiyelinden tam olarak yararlanilamadigi diigiinilmektedir. Bu 6ngorii
icin oncelikle her yila ait toplam veri sayisi bastirilarak veri dagilimi gézlemlenmistir ve Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Yillara Gore Veri Dagilim

Yil Veri Sayisi
2019 1417482
2020 545821
2021 294574
2022 270296
2023 247573
2024 248576

Tablo 6°da goriildiigii tizere yillara gore veri dagilimi orantisizdir. Bu durumun zaman serisi modellerinin egitimi
izerinde etkili olabilecegi diisiiniilerek, veri dagilimi ay bazinda detayli bi¢cimde incelenmistir. Yilin her ayma ait
giinliik veri mevcudiyeti kontrol edilmis ve her ay i¢in veri bulundugu dogrulanmistir. Fakat her ayin her giinii diizenli
veri olmadig1 Sekil 12°deki 1s1 haritasinda tespit edilmistir. Ornegin bazi aylarin 31 yerine 28 veya 29 giin veri
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icermesi durumu s6z konusudur. Bu durum, zaman serilerindeki ardigikligin kirilmasina ve modellerin 6grenme
performansinin diismesine neden olabilir.

31.0

2021 2020 2019

il

2022

-29.0

2023

-28.5

2024

-28.0

i
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Ay

Sekil 12. Yil-Ay Bazinda Giin Sayisi Is1 Haritast

Sekil 13°te her ay i¢in veri bulunan giin orani (completeness ratio) hesaplanmig ve zamansal biitiinliik diizeyi oransal
olarak ortaya konmustur ve en diisiik oran 0,90 olarak gézlemlenmistir.

: VW T Ty

cantinuity {01
] |
i
®

=

- CantinuityScore
=== Lzik: 0.9%

) = o o o ]
3 ¥ - 3 gL -
g 'p & B -»ﬁ

Ay

Sekil 13. Aylik Veri Siirekliligi Grafigi

Bu oran biiyiik modellerin egitilmesinde sorun degil gibi goriinse de LSTM ve BiLSTM gibi zaman ardisikliginin
o6nemli oldugu modellerde sorun olugturabilir. Bu sebeple, ardigik veri uzunlugu istatistigi i¢in kesintisiz blok sayist
ve uzunlugu analiz edilmistir.

Yiiriitiilen analiz sonucunda veri setinin toplamda 11 adet kesintisiz ardisik zaman blogundan olustugu belirlenmistir.
Sekil 14, blok uzunluklarimi belirli araliklarla gruplamakta ve her aralikta ka¢ blok oldugunu gostermektedir.

5

Blok Sayisi

o 100 200 300 400 500 600
Blok Uzunlugu {Gun)

Sekil 14. Ardisik Veri Bloklarinin Giin Bazinda Siire Dagilim

Sekil 14’e gore, ortalama blok uzunlugu 198 giin olup, maksimum blok uzunlugu 583 giine kadar ¢ikmaktadir. Ancak
minimum 13 giinliik kisa bloklar da mevcuttur. Bu dengesizlik, LSTM gibi modellerin ardisik bagimliligi 6grenme
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yetenegini olumsuz etkileyerek model performansini diisiirebilmektedir. Bu nedenle, gelecek caligsmalar igin model
egitiminde yalnizca belirli uzunlugun iizerindeki bloklarin kullanilmasi 6nerilebilir.

LIME ile Sonucglarin Yorumlanmas

Aciklanabilirlik, modelin i¢ isleyisini ve karar mekanizmasim genel hatlariyla agiklamay1 hedefleyen daha genis bir
cerceveyi ifade ederken, yorumlanabilirlik daha 6zel olarak, belirli bir tahminin hangi 6zniteliklerden ve ne yonde
etkilendiginin insan tarafindan dogrudan takip edilebilir olmasini ifade etmektedir. Bu dogrultuda, 6nerilen ¢alismada
hangi 6zelligin ne kadar etkiledigini anlayabilmek i¢in yorumlanabilirlik yonteminden yararlanilmistir. Bu
kapsamda, modelin tahmininde etkili olan girdileri degerlendirebilmek amaciyla LIME (Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations) yontemi kullanilmistir. Boylece, tedarik ve iiretim planlamasi gibi is kararlarin1 dogrudan
etkileyen tahmin modellerinin ¢iktilarinin yorumlanabilir olmasi1 saglanmustir.

LIME yontemi, veri noktalart i¢in modelin verdigi tahminin hangi 6zelliklerden ne derece etkilendigini agiklar.
Boylece modelin karar mekanizmasi hakkinda sezgisel bir anlayis elde edilir. Sekil 15°te yer alan her aydan 3000
veri ile egitilen LSTM modelinin LIME grafigi, modelin segilen bir 6rnek veri i¢in tahminine hangi 6zelliklerin ne
yonde (pozitif ya da negatif) katki sundugunu gostermektedir.

Sekil 15’teki LIME gorselinde; sol taraftaki 6zellikler model tahminini diiglirmiis; sag taraftaki 6zellikler model
tahminini yiikseltmistir. Ozelliklerin veri siitularindaki karsilig Tablo 7°de sunulmustur.

Pradicted value nE'gEIIij.l':{ oo Feature Value
0.00 | | 0.01 S }.L'i f165 0.00
(min] p,po (maxc) 178 > 0.60 f178 080

163 0.04
1L}
91> 0.04
LM}
£109 > 0.04 f160  0.80
£160 > 0,60
aze =000 L
_ oo £33  0.79
f7L =060 f147 0.0
£153 = 060
£147 == 0.00

Sekil 15. LSTM Modelinin LIME Grafigi

Tablo 8 i¢in verilen zaman adimlart LSTM modelinin seq length parametresinin 10 olarak ayarlanmasi sonucu
tahminleme yapmistir. Yani, model her bir tahmin i¢in 10 ardisik zaman adimindaki veriyi kullanmaktadir. Ornegin
t0 ile t9 arasindaki 10 giinliik veriye bakarak, bir sonraki tahmini yapmaktadir.

Tablo 7. LIME Analizine Gére Pozitif Etki Eden Ozellikler

fNo Orjinal Feature ismi Anlam

f178 year t9 9. zaman adimindaki y1l bilgisi
91 Branchld t5 5. zaman adimindaki sube ID
f109 Branchld t6 6. zaman adimindaki sube ID
f160 year t8 8. zaman adimindaki y1l bilgisi
f171 Date_column_t9 9. zaman adimindaki tarih
f153 Date column t8 8. zaman adimindaki tarih

LSTM modeli, zaman igindeki ardigtk bagimliliklar1 kullanarak tahmin yapmaya caligsa da, LIME analizi
gostermektedir ki ¢gogu veri noktasi i¢in tahmini etkileyen 6zellikler zayif kalmaktadir. Bu da modelin yiiksek
varyansli veride ortalamaya saplanan bir tahmin stratejisi izledigini, dolayisiyla karmagik oriintiileri yeterince
Ogrenemedigini gostermektedir.
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Buna karsin, en basarili sonucu veren LightGBM modeline ait Sekil 16”daki LIME grafigi incelendiginde, 6zellik
arttirma iglemlerinin model 6grenmesine katki sagladigi goriilmektedir. Ornegin, Quantity Lag 7 (7 glin 6nceki veri)
ve Quantity Lag 30 (30 giin 6nceki veri) 6zelliklerinin model 6grenmesinde pozitif etki olusturmustur.

Predicted value llégﬂri'\f Feature Value
InOutType <= -1.00,

-140.19 [ ] 24966.16 134
(min}  13.66 (max)

30.92

20.00 < StokKod Ene.
12 IsWeekend 0.00

Quantity Lag 7> 6.00 Quantity Lag 365154

Cuantity Lag 30> 6.00 4

1113
Sekil 16. LightGBM Modelinin LIME Grafigi

Makine O6grenmesi yontemleri ile derin 6grenme modellerinden elde edilen sonuglar karsilastirildiginda, ilgili
problem yapisinin dogrusal (lineer) iliskiler barindirdig1 ve bu nedenle geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin
yeterli performans gosterdigi goriilmektedir. Bu baglamda, derin 6grenme yontemlerinin sundugu karmagik
mimarilere ihtiyag duyulmadigi ve daha basit modellerin daha etkin sonuglar iiretebildigi anlasilmaktadir.

TARTISMA

Bu c¢alismada oOnerilen entegrasyon mimarisinin literatiirde yaygin olarak kullanilan geleneksel entegrasyon
yaklagimlarindan ne sekilde ayristigini gdstermek amaciyla Tablo 8’de dzetleyici bir karsilastirma sunulmustur.
Tablo 8’deki sonuglar, dnerilen mimarinin 6zellikle yiiksek hacimli satis ve iiretim verilerinin dinamik sorgular ve
APT’ler iizerinden standart bir veri semasina dokiilerek ¢ekildigi kosullarda belirgin {istiinlik sagladigini
gostermektedir. Mikroservis tabanli ¢oziimde veri tipleri ve alanlar 6nceden tanimlandig1 igin veri tipi doniisiim
hatalar1 ve kullanici miidahalesinden kaynaklanan tutarsizliklar en aza inmektedir; miikerrer kayit kontrolleri ve
entegrasyon akisinin izlenmesi de otomatiklestirilebilmektedir. Buna karsilik, mikroservis tabanli bir entegrasyonun
bulunmadigi durumda veri aktarimi gogunlukla Excel, CSV veya benzeri dosya c¢iktilar1 lizerinden manuel olarak
yapilmakta, bu da veri biitiinligi, siirdiiriilebilirlik ve makine 6grenmesi modellerini besleyecek yiiksek hacimli veri
setlerine zamaninda erisim ag¢isindan énemli sinirliliklar dogurmaktadir.

Bu yoniiyle Tablo 8, Giris bdliimiinde belirtilen birinci katkiy1 (entegrasyon mimarisinin gelistirilmesi ve veri
biitiinliigiiniin artirllmasi) somutlagtirmakta; ayni zamanda ¢aligmanin ikinci katkisi olan talep tahmini modellerinin,
diizenli ve tutarh veri akigina sahip bir mimari {izerinde ¢alistiginda neden daha yiiksek performans gosterdigini de
gerekcelendirmektedir.

SONUCLAR

Silo sistemlerde barinan heterojen verileri analiz etmesi zor oldugu i¢in veri kalitesizligi, veri yetersizligi ve verinin
dogrulugundan sapma gibi problemlerle karsilasilabilir. Onerilen galismada, heterojen verilerin standartlastiriimasi
ile birlikte makine 6grenmesi algoritmalarimi birlestiren bir entegrasyon mimarisi sunulmustur. Bu entegrasyon
mimarisinden elde edilen veri {izerinde 6znitelik miihendisligi yapilmistir. Iyilestirilen verilerde, geleneksel makine
O0grenmesi ve derin 0grenme yontemleri denenmistir. Model ¢iktilar agiklanabilir yapay zeka ile yorumlanmaistir.
Tiim bu ¢iktilarin karsilagtirilmasi sonucu, tiim veri seti ile egitilen modeller iginden en iyi sonug R* degeri 0,90 ve
MAE degeri 39,25 ile LightGBM modeline ait olmustur.
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Tablo 8. Void Entegrator ile Geleneksel Rapor/Dosya Tabanli Entegrasyonun Karsilastirilmasi

Uygulama Fonksiyonlari

Onerilen Mimari
(Void Entegrator, mikroservis,
mevcut)

Geleneksel Yaklasim
(mikroservis yok)

ERP sistemlerinden hammadde,
mamul ve ticari mal tanimlarinin
cekilerek ana verinin olusturulmasi

ERP sistemlerinden tanimli
hammadde bilesenleri, recete vb.
¢iktilarin gekilmesi

Satis ve iretim kayit g¢iktilarinin
¢ekilmesi

Entegrasyon akisinin siirdiiriilebilir
olmasi

Bu tiir uygulamalar, sistemlerin
veritabanlarina dogrudan
baglanarak iiriin ve {irlin tanimina

iligkin alanlardan dinamik
sorgularla veri c¢ekebilir. Veri
cekme stirecinde kaynak

sistemdeki veritabani yapisi ve veri
tipleri onceden bilindigi i¢in veri
tipi doniisim hatalar1 en aza
inmektedir.

Veritabanlarindan veya API’ler
tizerinden ¢ekilen
hiyerarsik yapilar1 farkli olsa bile

veriler,

olusturulan sorgular araciligiyla
tekil ve standart veri c¢ikt1 tipi
olusturulur. Bu sayede ERP sistemi
farketmeksizin uygulama, ek bir
yazilim gelistirmesi gerektirmeden
veri alma islemini yapabilir.

Ozellikle biiyiik veri setlerinin
olusturuldugu boliimdiir. Strekli
veri akigi ve mevcut verinin analiz
edilebilir hale gelmesi i¢in burada
biiyilik veriyi en hizli ve asenkron
bir bi¢cimde ¢ekebilmek,
cekilirken uygulamanin c¢alistigi
sistemdeki  kaynaklarin  verimli
kullanilmasi, proje  verimliligi
acisindan kritik Oneme sahiptir.
Mikroservis tabanli yap,
konusu veriyi performans kaybi

veri

SOz

olusturmadan almaya imkan tanir.

Miikerrer kayit kontrolleri s6z
konusu uygulamalarla otomatik bir
bi¢imde yapilir. Ayni verinin tekrar
tekrar islenmesi engellenir; yeni

Veri setleri sistemlerde var olan
sabit raporlar veya dinamik
raporlarla disartya atilir. Disariya
cikartilan veri tipleri Dbilinmez,

verileri iceriye alacak sistem
mevcut  veri tiplerine  gore
hazirlanir fakat veri tabanindan
¢ikabilecek  oncekiyle uyumlu
olmayan bir veri tipi olmasi
durumunda  doniisim  hatalar
olusur.

Her sistemin  kendi iginde
uyguladigi rapor ve ¢ikti tipi

farklidir. Yazilim tipi ayni olsa
dahi raporlama tipleri, raporlarin
icindeki hiicre tipleri farklilik
gosterebilir. Excel veya metin
dosyas1 gibi bicimlerde tutulan
dosyalar, kullanicilar

tarafindan

son
bozulmaya
misaittir.

veya
degistirilmeye Bu
durum, veri yapisinin bozulmasi ve
yeniden kodlama  gereksinimi
ortaya  ¢ikarir;  sirekli
aligverisini sirdiiriilebilir olmaktan

veri

uzaklagtirir.

Verilerin saglikli islenebilmesi ve
makine 6grenmesini
besleyebilecek nitelikte bir veri
¢oklugunu karsilayabilmek igin
standart veri seti yontemleri ¢ok
agir ve hantal kalmaktadir. Bir
yulik iiretim veya satig verisinin
Excel veya farkli bir formatta
disartya aktarilmasi, hem ERP
sistem kaynaklarinin gereksiz yere
tiketilmesine ~ hem  fazladan
depolama alan1 kullanimina hem de
s6z konusu verilerin tekrar iceriye
alinirken ayni sunucu
kaynaklarinin gereksiz
tilketilmesine neden olmaktadir.

Veri aktarimlari
yontemlerle yiriitiildiigiinde, ayni
verilerin farkli dosya siirlimleriyle

miikerrer bir bi¢gimde iiretilmesi ve

geleneksel
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Kullanilan yéntemler

veri geldikge tetiklenen islenmesi sik  karsilasilan  bir
mekanizmalar sayesinde sistem durumdur. Bu siireg, sistemlerden
kaynaklar1 harcanmadan ve insan disartya veri c¢ikaran raporlama
giicine  ihtiyag ~ duyulmadan uzmanlan iizerinde ek is yiki

entegrasyon akist siirdiiriilebilir bir
bigimde ¢aligir.

Veri, dogrudan veritabanindan
veya XML ve JSON formatlarini
kullanan web servisleri/API’ler

olusturur  ve  siirekli  insan

miidahalesi gerektirir.

Veri aktarimi g¢ogunlukla DBF,
Excel, CSV, XML veya JSON
formatinda olusturulan dosyalar

tizerinden cekilmektedir. {izerinden yiiriitiilmektedir.

Parametreler sistem tarafindan Parametrelerin kullanici tarafindan

verildigi i¢in ¢iktilar bir kaynaktan belirlendigi bu yapida, veriler 6nce

digerine  dogrudan  akmakta, kaynaktan digartya, ardindan hedef

kullanic1 miidahalesine ihtiya¢ sisteme dogru iki asamali bir akis

duyulmamaktadir. izlemekte ve her asamada kullanici
kaynakli  hata riski ortaya
¢ikmaktadir.

Mikroservis mimarisiyle ERP sistemlerinde siirekli bir veri  Asenkron veri ¢ekmek miimkiin
uyumluluk akist  mevcuttur.  Mikroservis degildir. Bu sebeple, yogun veri
mimariler ile gelen her veri aktarimi sirasinda mevcut sistem
asenkron bir bicimde okunup izerinde kilitlenme (deadlock) tiirii
kaynaktan  hedefe tasinabilir. performans  sorunlar1  ortaya

Tasman veri standartlagtirilirken
veri biitiinliigii de korunmus olur.

¢ikabilir. Ayrica, veri biitiinligiinii
korumak igin sistem kaynagi

tilketecek ek algoritmalar
gelistirilmesi gerekir.

Hammadde miktarinin tahminleme calismalart baglaminda, aglar arasi bilgi paylasimi ve stok tahmininin
iyilestirilmesi ile siparis planlama ve satin alma siirecleri de dolayli olarak gelistirilmistir. Dolayisiyla, tedarik
zincirinde entegrasyon ve yapay Ogrenme ihtiyact dogrultusunda onerilen ¢alismada bu ihtiyaca dair ¢oziimler
uretilmistir.

Bu calisma kapsaminda gelistirilen stok takip tahminlemeleri ve verilerin biitiinlestirilmesi tedarik zinciri
yonetiminde énemli bir kolaylik sunmaktadir. Ancak, bu ¢alismanin sinirlar1 dahilinde ele alinmayan ve gelecekte
arastirilabilecek cesitli alanlar bulunmaktadir. Caligsma kapsaminda gelistirilebilecek arastirmalar sunlardir:

Bu makalenin siirliliklarindan biri, kapsamli bir u¢ deger (outlier) analizi yapilmamis olmasidir. Veri setindeki ug
gbzlemlerin sistematik olarak incelenmesi ve farkli u¢ deger tespit yontemlerinin (6rnegin Grubbs testi vb.)
karsilastirilmasi, gelecekteki caligsmalarda ele alinacaktir.

Stok takip tahminlemeleri sonucunda entegre edilmis sistemler arasindaki stok yonetimi i¢in planlama yapilabilir.

Sunulan ¢alismada yapilan tahminleme sonuglari sayesinde, stok yonetimi ve siparis planlama birlestirilerek tam
otomatik bir altyapr gelistirilebilir. Bu altyapi, liretken yapay zeka etmenlerinin otonom ¢aligmast ve
tahminlemelerden elde edilen bilgiler dogrultusunda sistemin herhangi bir insan etkisine maruz kalmadan, gergek
zamanli verilere dayanarak optimal kararlar alabilir ve bdylece tedarik zincirinde siire¢ otomasyonu saglanabilir. Bu
durum, manuel islemlerden kaynaklanan hatalar1 minimize edecek ve karar siireclerini hizlandirarak operasyonel
verimliligi artiracaktir, Boylece tedarik zincirinin iyilestirilmesine olanak taniyacaktir. SAP'nin Supply Chain
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Advisor't (Condon, 2024) gibi tamamen otonom karar destek sistemleri, tedarik zinciri yonetiminde yenilik¢i bir
yaklagim sunmaktadir. Benzer bir yaklasimla, ¢alismamizin sonuglari iizerinde insa edilecek gelecekteki sistemler
de tam otomatik karar verme stire¢lerine sahip olabilir.

Bu oOneriler, tedarik zinciri ydnetiminde makine Ogrenmesi ve entegre sistemlerin kullaniminin daha da
gelistirilmesine ve optimize edilmesine yonelik 6nemli adimlar olarak goriilmektedir. Gelecekteki calismalar, bu
alanlarda gergeklestirilecek yenilikler ve iyilestirmeler ile tedarik zinciri yonetiminin etkinligini ve verimliligini daha
da artiracaktir (Islam vd., 2024).
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Bu ¢alisma, KOSGEB’in Ar-Ge, Ur-Ge ve Inovasyon Destek Programm kapsaminda (Basvuru No: 872787)
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