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COVID-19 pandemi déneminde yasanan kisitlamalar ve kapanmalar
kiiresel tedarik zincirlerini biiyiik élctide etkilemistir. Lojistik sektérii,
bu siirecten en ¢ok etkilenen sektérler arasinda yer almaktadir. Bu
nedenle, lojistik talebinin dogru ve hizli tahmin edilmesi, etkin kaynak
planlamast igin dnem tasimaktadir. Bu ¢alismada, bir liglincti parti
lojistik firmasinda COVID-19 pandemi donemindeki talebin dogru
tahmin edilmesi hedeflenmistir. Lojistik firmasinin Haziran 2020 ve
Aralik 2020 tarihleri arasindaki sevkiyat verisi incelenmistir ve tahmin
problemi tek degiskenli zaman serisi olarak ele alinmistir. Calisma
kapsaminda, derin 6grenme tabanh talep tahmini modeli énerilmistir.
Onerilen modelde evrisimli sinir agi (CNN) ile uzun kisa dénem hafiza
(LSTM) agu biitiinlestirilmistir. CNN 6zniteliklerin ¢ikarilmasini, LSTM
agi ise uzun dénemli bagimliliklarin yakalanmasini saglamaktadir ve
onerilen model hibrit CNN-LSTM olarak adlandiriimistir. Hibrit CNN-
LSTM’in tahmin performansi klasik tahmin yaklasimlarinin yani sira
makine 6grenmesi ve derin égrenme yaklasimlart ile karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Tiim tahmin yontemlerinin parametre degerleri
deneysel calismalar ile belirlenmistir. Deneysel sonuglara gére onerilen
hibrit CNN-LSTM yéntemi diger yontemlerden daha yiiksek tahmin
performanst géstermistir. Onerilen yaklasim, lojistik talebinin dogru
tahmin edilmesini saglayarak isgiicii ve kaynak planlamasi
faaliyetlerine girdi olusturmaktadir.

Anahtar kelimeler: Talep tahmini, Ugiincii parti lojistik, Derin
0grenme, Evrisimli sinir aglari, Uzun kisa dénem hafiza.

Abstract

The restrictions and closures experienced during the COVID-19
pandemic period have affected the global supply chains greatly. The
logistics sector is among the most affected sectors from this process. For
this reason, accurate and fast estimation of logistics demand is
important for effective resource planning. In this study, the aim is to
predict the demand accurately in a third-party logistics company
during the COVID-19 pandemic period. The shipment data of a logistics
company between June 2020 and December 2020 were examined, and
the prediction problem was considered as univariate time series. In the
scope of the study, a deep learning-based demand forecasting model is
proposed. In the proposed prediction model, convolutional neural
network (CNN) and long short-term memory (LSTM) network are
integrated. CNN provides feature extraction, LSTM captures long-term
dependencies, and the proposed model is called hybrid CNN-LSTM. The
prediction performance of the hybrid CNN-LSTM was evaluated by
comparing it with the classical prediction approaches as well as
machine learning and deep learning approaches. The parameter values
of all forecasting methods were determined by experimental studies.
According to the experimental results, the proposed hybrid CNN-LSTM
method showed higher performance than the other methods. The
proposed approach generates input to workforce and resource planning
activities by providing accurate estimation of logistics demand.

Keywords: Demand forecasting, Third-party logistics, Deep learning,
Convolutional neural networks, Long short-term memory.

1 Giris
Globallesme ve artan rekabet ile gliniimiizde firmalar kaliteli
tiriinleri, hizli ve diisiik maliyetle miisterilerine sunma yarisi
icerisindedirler. Lojistik sektdrii bu yarista 6énemli bir rol
iistlenmektedir. Ozellikle pek ¢ok firetici firma, lojistik
faaliyetlerini uclinct parti lojistik sirketlerine
(Third-Party Logistics-3PL) devretmeye baslamislardir.

Uciincii parti lojistik kavrami bir firmanin lojistik faaliyetlerini
baska firmalar1 kullanarak yerine getirmesi seklinde
tanimlanmaktadir [1]. Armstrong & Associates arastirma
firmasinin yayinladigi rapora gore diinyanin 6nde gelen ilk bes
biiylik 3PL firmasinin 2019 yihi briit lojistik gelirleri yaklasik
107.7 milyar ABD dolaridir [2]. Ayni arastirmaya gore Fortune
100’de yer alan firmalarin 3PL kullanim orani 2008 yilinda
%93 olup 2019 yiinda %99’'a yiikselmistir. Fortune 500
firmalarinin geneline bakildiginda ise 2008-2019 yillarn
arasinda 3PL kullanim oran1 %77’den %92’ye artmistir [2].

*Yazisilan yazar/Corresponding author

Uciincii parti lojistik firmalarinin arag, insan, depo gibi
kaynaklari etkin bir sekilde planlamasi i¢in talebi hizli ve dogru
olarak tahmin etmesi gerekmektedir. Diger yandan 2020
yilinda baslayan ve tiim diinyay: etkisi altina alan COVID-19
pandemisi lojistik sektorii dahil olmak iizere tiim kiiresel
tedarik zincirlerini bliyiik 6lciide etkilemistir. Firmalar artan
COVID-19 vakalarindan dolay1 isgilicii kaybina ugramistir.
Uretimdeki bu dalgalanmalar ve duruslar hammadde, ara iiriin
ve bitmis lriin dagitimi yapan lojistik firmalari i¢in talepteki
belirsizligin artmasina neden olmustur. Ayni zamanda
COVID-19 sebebiyle yasanan kapanmalar ve kisitlamalar,
iilkeler arasi sevkiyat yapan araglarin sinirlarda uzun bekleme
stirelerine maruz kalmasina yol agmistir ve lojistik faaliyetlerin
akisinda aksamalar yasanmistir.

Bu ¢alismada, ligiincii parti lojistik sektoriinde faaliyet gésteren
bir firmada COVID-19 pandemi siirecindeki talep tahmini
problemi ele alinmistir. Problemin ¢6ziimi i¢in biiytiik verinin
islenmesini ve karmasik oOriintiilerin ¢ikarilmasini saglayan
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derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Onerilen tahmin
modeli, derin 6grenme yaklasimlarindaki oznitelik ¢ikarma
ozelligi ile zaman serisindeki uzun dénemli bagimhliklar: takip
etme 6zelligini biitiinlestiren hibrit bir yaklasimdir. Gelistirilen
modelin performansi klasik tahmin yaklasimlarinin yam sira
makine Ogrenmesi ve derin o6grenme yaklasimlar: ile
karsilastirilarak degerlendirilmistir. Bu ¢alisma, COVID-19
pandemi siirecinde tiglincii parti lojistik firmasinin talebini
tahmin etmek i¢in derin 6grenme tabanl hibrit bir yontem
sunmasl itibariyle literatiire katki saglamaktadir.

Makalenin diger béliimleri su sekilde organize edilmistir: Ikinci
béliim, konuyla ilgili literatiir taramasini icermektedir. Ugiincii
boliim, materyal ve onerilen derin 6grenme tabanli yontemi
tanitmaktadir. Doérdiincii boliimde deneysel kosullar ve
karsilastirmali sonuglar verilmistir. Son béliimde ise sonug ve
gelecek calismalar belirtilmistir.

2 Literatiir taramasi

Tedarik  Zinciri Yonetimi Profesyonelleri Konseyinin
(Council of Supply Chain Management Professional) tanimina
gore lojistik yonetimi; misterilerin ihtiyaclarini karsilamak i¢cin
mal, hizmet ve bilginin liretim noktasindan tiiketim noktasina
kadar olan iki yonlii akislar1 ile depolama faaliyetlerinin etkin
ve verimli bir sekilde yiiriitiilmesi amaciyla gergeklestirilen
planlama, uygulama ve kontrol etme siireglerini iceren tedarik
zinciri yonetiminin bir boltiimidiir [3].

Giinlimiizde dijitallesme, bulut bilisim ve otomasyon
teknolojileri ile lojistik yonetiminde biiyiik miktarda veri
toplanmaktadir. Toplanan biiyiik verinin islenerek anlaml hale
getirilmesi ve karar verme siireclerine katki saglamasi bu
alanda faaliyet gosteren firmalara rekabet avantaji
yaratmaktadir.

Lojistik sektériinde biiyiik verinin islenmesi i¢in yapay zeka
tekniklerinin kullanimi yayginlagmaktadir [4]. Ozellikle lojistik
talebinin tahmininde yapay zekanin bir alt sinifi olan derin
o0grenme ile basarili sonuglar elde eden ¢alismalar
bulunmaktadir [5]-[10].

Yuan ve dig. [5], Brezilya’daki bir lojistik firmasinin talep
tahmini i¢in gri model ve y1g1lmis otomatik kodlayiciy1 (Stacked
Auto-encoder-SAE) birlestirerek gri derin sinir ag1 yaklasimini
énermistir. Onerilen yaklasimda, éncelikle bircok gri model
orijinal veriyi isler, ¢ikan veri yigilmis otomatik kodlayici
tahmin modeline girdi olur. Yi181lmis otomatik kodlayicinin
ozelligi, bir otomatik kodlayicinin ¢iktisinin diger otomatik
kodlayiciya girdi olmasidir. Yigilmis otomatik kodlayici etkili
ozniteliklerin ¢ikarimini yapar. Sonrasinda asir1 6grenme
makinesi (Extreme Learning Machine-ELM) ile talep tahmini
yapilir. Bu yéntem, gri sinir agindan daha iyi performans
gostermistir.

Gao ve dig. [6], Cin kemer ve yol isletmesine ait limandaki
konteynir hacimlerinin tahmini icin tekrarlayan sinir agi
(Recurrent Neural Network-RNN) tiirii olan uzun kisa dénem
hafiza (Long Short-Term Memory-LSTM) agin1 kullanmistir ve
yliksek tahmin dogrulugu elde etmistir.

Sinir otesi e-ticaret ile ilgili yapilan bir ¢alismada [7], tigiincii
parti lojistik hizmet saglayicilarin operasyonlarinin hizmet
kapasitesinin  belirlenmesi i¢in evrisimli = sinir aglan
(Convolutional Neural Network-CNN) ve LSTM yontemleri
birlestirilerek sira bazli CNN-LSTM modeli Onerilmistir.
Bolgesel talep tahmini yapildiktan sonra lojistik merkezlerinin
nerede kurulmasi ve kag¢ adet olmasi gerektigi hesaplanmistir.

Sonug¢ olarak, CNN-LSTM modelinin otoregresif biitiinlesik
hareketli ortalama (Autoregresive Integrated Moving
Average-ARIMA), pargacik siliri optimizasyonu ve ELM
yontemlerinden daha iyi sonug verdigi gorilmustiir.

Yang ve Chang [8] ise bir limandaki ithalat ve ihracat i¢in lojistik
talebini CNN-LSTM modeli ile tahmin etmistir. Bu kapsamda
lojistik talebine etki eden faktorler incelenmistir ve ekonomik
biiyiime faktorii talebe en yiliksek etki eden faktor olarak
bulunmustur. Ayrica 6nerilen model diger makine 6grenmesi
yontemlerinden daha iyi performans gostermistir.

E-ticaret firmalarinin kullandig1 tigiincii parti lojistik hizmet
saglayicilar1 icin talep tahmini problemini ele alan bir
calismada [9], derin 6grenme ile etkili lojistik yonetimi
yaklasimi énerilmistir. Onerilen yaklasimda talep verisi cok
degiskenli zaman serisi olarak ele alinmistir ve  CNN-LSTM
modeli gelistirilmistir. Ug farkl veri seti ile yapilan deneysel
calismalarda tahmin dogruluklart %89-%95 araliginda
bulunmustur.

Fas’'taki bir stipermarketin lojistik ihtiya¢larinin belirlenmesi
icin yapilan ¢calismada [10]; ARIMA, ¢ok katmanli ileri beslemeli
yapay sinir ag1 (Multilayer Perceptron-MLP), LSTM ve CNN
yontemleri karsilastirilmistir. Deneysel sonuglarda CNN
yontemi ile daha iyi performans elde edilmistir.

Lojistik talebinin tahmini ile ilgili calismalarin bir boliimiinde
yapay sinir aglari, destek vektor regresyon (Support Vector
Regression-SVR), rassal aga¢ gibi makine o6grenmesi
yontemleri de kullanilmigtir [11]-[13]. Ornek olarak; Xia ve dig.
[11], bolgesel ekonomik ve sosyal gelisme faktorlerini ele alan
lojistik talep indeks sistemini gelistirmistir ve topluluk tabanh
gri sinir ag1 tahmin modeli 6nermistir. Bu biitiinlesik model, gri
sistem teorisinin az veri gereksinimi ile geri beslemeli sinir
aglarinin 6grenme, adaptasyon ve genelleme o6zelliklerini
birlestirmistir.

Moscozo Lopez ve dig. [12], Ro-Ro ile Ispanya’daki Algeciras
Limanina gelen taze gidalarin bir haftalik nakliye miktarinin
tahmininde yapay sinir aglar1 ve SVR y6ntemlerini kullanarak
basarili sonuglar elde etmistir.

Kentsel lojistik talebinin tahmininde SVR parametrelerini
optimize etmek i¢in karinca kolonisi algoritmasi kullanilmistir
[13]. Ekonomik biiytime faktori, endiistriyel yapy, ticaret, gelir
seviyesi, sabit degerler ve tiiketici pazar1 dznitelik olarak ele
alinmistir.  Gelistirilen ydntem, SVR'In  performansin
iyilestirmistir.

Lojistik talebinin tahmini ile ilgili ¢aligmalarin diger bir
boliimiinde ise basit hareketli ortalama ve ARIMA gibi klasik
zaman serisi tahmin yontemleri kullanilmistir. Yin ve Chen [14],
karayolu tasimacilifindaki altyapr ¢alismalarinda kullanmak
iizere karayolu tasima hacmini tahmin etmistir. Bu kapsamda,
basit hareketli ortalama ile gri teori yontemleri biitlinlesik
olarak ele alinmistir ve agir akut solunum sendromu (Severe
Acute Resporitory Syndrome-SARS) salgini etkisinden dolay1
veride olabilecek degisimler diizeltilmistir. Onerilen model
2005 y1li toplam yolcu hacmini %2.57 hata ile tahmin etmistir.

Antalya limaninda aylik konteynir talep tahmini problemini ele
alan bir bagka ¢alismada [15], gri teori ve ARIMA kullanilmistir.
Fattah ve dig. [16] ise bir yiyecek firmasinda tedarik
zincirindeki lojistik aktivitelerin yonetimi icin ARIMA ile talep
tahmini yapmistir.
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Yukaridaki ¢alismalara ek olarak farkh sektdrlerdeki talep ve
satis tahmininde yapay zeka tekniklerini kullanan ¢alismalar da
mevcuttur. E-ticaret sektoriinde tiketici fiyat endeksi, tatil
giini, issizlik oranm gibi faktérler kullanilarak derin 6grenme,
yapay sinir aglari, Gauss silire¢ regresyonu, regresyon agacl,
SVR ve topluluk 6grenme gibi yapay zeka teknikleri ile satis
tahmini yapilmistir [17]. En yiiksek performans derin 6grenme
yontemlerinden biri olan LSTM ile elde edilmistir. Bir yem
isletmesinin satis tahmininde yapay sinir aglari, SVR ve
geleneksel zaman serisi yontemleri karsilastirilmistir ve SVR'in
diger tahmin yontemlerinden daha iyi performans gosterdigi
tespit edilmigstir [18]. Ayrica otomobil satislarinin tahmininde
derin sinirsel aglar1 [19]; perakende ofis malzemelerinin satis
tahmininde ise dogrusal regresyon, K-en yakin komsuluk,
rassal orman gibi makine 6grenmesi yaklasimlarini [20]
kullanan ¢alismalar bulunmaktadir.

Bu ¢alisma, bir tgiincli parti lojistik firmasi icin COVID-19
pandemi siirecindeki talebin tahmininde CNN ve LSTM'’i
biitiinlestirerek derin 6grenme tabanli bir ¢6ziim yaklasimi
sunmasi ile literatiire katki saglamaktadir.

3 Materyal ve yontem
3.1 Materyal

Bu c¢alismada, Fransa’da faaliyet gostermekte olan bir 3PL
firmasi ele alinmistir. Firma tedarikgilerden aldigi hammadde
ve yarl mamulleri toplayarak miisterisi olan iretici firmaya
sevkiyatinl yapmaktadir. Firmanin isgiicii, kamyon, depolama
alani gibi kaynaklarini verimli ve etkin bir sekilde planlamasi
icin sevkiyat hacmini 6ngérmesi gerekmektedir. Bu nedenle, bu
calisma kapsaminda 3PL firmasinin Covid-19 pandemi
stirecinde gelecek donemdeki sevkiyat hacimlerini dogru
tahmin etmesini saglayan bir yontem gelistirilmesi
amaglanmistir.

Bu ¢alismada, COVID-19 salgininda iiretimin basladig1 Haziran
2020 ve Aralik 2020 tarih araligindaki sevkiyat verisi ele
alinmistir. Calismada, tretici firmaya sevkiyat yapilan ¢alisma
ginleri kullanilmistir. Sekil 1’de zamana gore talep verisi
goriilmektedir.

|
200 1 |
|

150 ‘ | } Il
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Sekil 1. Zamana gore talep verisi.

Figure 1. Demand data according to time.
3.2 Yontem

Bu béliimde, ¢alisma kapsaminda kullanilan derin 68renme
yontemleri agiklanmigstir.

3.2.1 Uzun kisa dénem hafiza ag1

Uzun kisa dénem hafiza agi, RNN'nin 6zel bir tiiriidiir. RNN
veride uzun doénemli zaman bagimhligi oldugunda o6nceki
girdilerin aktariminda zorlanir [21]. Bu nedenle, RNN uzun
donemli hafiza konusunda basarili degildir.

RNN’de geriye yayilim esnasinda kaybolan gradyan ya da
patlayan gradyan problemi ortaya ¢ikabilir. Gradyan degerleri
sinir agindaki agirliklarin giincellenmesinde kullanilir. Gradyan
degeri hem mevcut hem de 6nceki katmanlara bagh oldugu i¢in
geriye yayilhm tekrarlandiginda gradyan degeri kiigiilmektedir.
Buna kaybolan gradyan denir. Benzer sekilde gradyan degerleri
birden biiylik oldugunda sonug¢ biiyliyerek patlayan gradyan
olusabilir. Bu nedenlerle agin uzun doénemli bagimlliklar:
6grenmesinde problemler gozlenir.

Hochreiter ve Schmidhuber RNN’nin sorunlarini ¢dzmek
amaciyla LSTM’i 6nermislerdir [22]. LSTM modeline temel
katki ise Gers ve dig. tarafindan dnerilen unutma kapilaridir
[23]. LSTM’deki kap1 mekanizmalar1 bilgi akisini saglar, kapilar
saklanacak ve hatirlanacak verilere karar verir. Bu sayede
zaman serisi icindeki dnemli verilerin kaybolmasi 6nlenir.

Bir LSTM hiicresinde x; t zaman adimindaki girdi vektoriinii,
h¢_1 (t-1) zaman adimindaki gizli durumu ve c¢;_; (t-1) zaman
adimindaki hafiza hiicresinin durumunu gosterir. Bunlar
hiicrenin girdileridir. Ayrica LSTM hiicresinde girdi, unutma ve
cikt1 kapilari yer alir.

LSTM’in unutma, hiicre durum, girdi ve ¢ikt1 kapilarina iliskin
hesaplamalar sirasiyla Denklem (1)-(5)’te yer almaktadir. Buna
gore, Denklem (1)’de t zaman adiminda i hiicresi i¢in unutma
kapisi fi(t), bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu (o) aracilig ile
hangi bilginin gecip gegmeyecegini belirler. b/, U/ ve W/
unutma kapilar1 icin sirasiyla sapma, girdi agirhgr ve
tekrarlayan agirliklar1 gosterir. Denklem (2)'de si(t) hiicre
durumunu giincelleme adimi verilmis olup b, U ve W sirasiyla
LSTM hiicresine giren sapma, girdi agirliklar1 ve tekrarlayan
agirhiklari gosterir. Denklem (3)’te gl.(t) hiicre girdi kapisinin
hesaplanmasi yer almaktadir ve hesaplama unutma kapisina
benzer sekilde yapilir. Denklem (4)’te hft) gizli durumu, ql.(t) ise
cikt1 kapisini gosterir. Denklem (5)’te yer alan ¢ikti kapisinin
hesaplanmasinda b, U° ve W0 sirasiyla sapma, girdi agirhgi ve
tekrarlayan agirliklarini ifade eder.

t t t—1
fO=0 (b] + 2,0l + 3w/ ) )
t t t—-1 t t
si( )=fi( )si( )4 gi( )a(bi + 2 Ui xj( )+
(t-1) (2)
%W V)
t t t—1
gi()=a bf+ZUfjx].()+ZWi§h]§ ) 3)
J j
®_ ®y ,®
h;”=tanh(s; ) q; (4)
a® = o be+ D ugx® 4wy h Y (5)
J J

3.2.2 Evrisimli sinir aglar1

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), goriintii tanima ve goriinti
islemede yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli bir yapay sinir
ag1 yontemidir [24]. CNN’de katmanlarin en az birinde evrisim
ad1 verilen matematiksel bir islem kullanilir [21]. Evrisim, 6zel
bir dogrusal islem tiiriidiir ve gelismis bir dznitelik temsili elde
edilmesini saglar.

Genel olarak CNN evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam
baglanti katmanindan olusur. Evrisim islemi Denklem (6)’da
verilmistir.
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1= ¢ (Tiew, 287 < w + b (6)

Burada, x]fi, d. evrisim katmaninin j. 6znitelik haritasidir. ¢(.),
aktivasyon fonksiyonudur. M;, (d-1). katmaninin girdi 6znitelik
kiimesidir. w{ij d. evrisim katmaninin j. 6zniteligi ile (d-1).
katmaninin i. 6zniteligi arasindaki baglant1 agirligini gosterir.
b ise ilgili katmandaki sapmadir.

Evrisim katmanindan sonra havuzlama katmani gelir.
Havuzlama katmaninin amaci, 6znitelik haritasinin boyutunun
azaltilmasidir. Bu islem, 6nemli 6zniteliklerin belirlenmesini
saglar, veri karmasikligini azaltir ve agin ¢evresel degisikliklere
toleransini artirir. Havuzlama katmani Denklem (7)'de
verilmistir.

x! = ¢p(Bfdown(xf~1) + b 7N

Burada, down(.) alt ornekleme fonksiyonunu ve g agirlik
matrisini gosterir. Evrisim katmani ve havuzlama katmani
sonrasinda ise tam baglantt katmam ile smiflandirma
gerceklestirilir. Denklem (8) ise tam baglanti katmani i¢in ¢ikt1
fonksiyonunu gostermektedir.

y*= pwhkx1 + b) (8)

Burada, kkatman indeksini, y* tam baglanti katmaninin
ciktisini, x*~! tam baglanti katmaninin girdisini, w* agirlik
katsayisini ve b* sapmay ifade eder.

3.2.3 Onerilen hibrit derin 6grenme yaklasimi

Derin 6grenme yontemlerinin biitlinlesik kullanildigi hibrit
yaklasimlar ile zaman serilerinde etkili sonuglar alinmaktadir.
Ozellikle CNN’nin 6znitelik cikarma 6zelligi ve LSTM’in uzun
donemli bagimliliklar1 takip etme 6zelligini birlestiren hibrit
CNN-LSTM modelleri ile zaman serilerinde basarili sonuglar
elde edilmektedir [7]-[9],[17].

Bu makalede, tahmin problemlerindeki etkili performansi
nedeniyle ti¢lincii parti lojistik firmasinin COVID-19 salgininda
talep tahmini icin hibrit CNN-LSTM modeli 6nerilmistir.
Onerilen hibrit CNN-LSTM modelinin mimarisi Sekil 2'de
verilmistir.

Hacim verisi

32filtre 32 filtre
Kernel Kernel
| boyutw:l boyutu:1l

R IR

Havuz
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katmani

Sekil 2. Hibrit CNN-LSTM modelinin mimarisi.
Figure 2. The architecture of hybrid CNN-LSTM model.

Modelde hacim verisi girdi olarak alinmistir. Oznitelik ¢ikarimi
icin 32 filtre ve kernel boyutu bir olan iki adet bir boyutlu (1D)
evrisim katmani bulunmaktadir. Sonrasinda havuz biiyiikligi
iki olan maksimum havuzlama katmani bulunmaktadir.
Seyreltme (dropout) ve diizlestirmeden sonra LSTM katmanina
baglanmaktadir. Bes hiicreden olusan LSTM katmani

sonrasinda ise tam baglanti katmani ile hacim tahmini
yapilmaktadir.

4 Deneysel calisma

Bu béliimde, yapilan deneysel ¢calismalar agiklanmigtir.

4.1 Deneysel kosullar ve karsilastirma

Tahmin modellerinin performansini degerlendirmek icin
tahminler ile gercek degerler arasindaki farklarin
hesaplanmasinda performans metrikleri (hata olcitleri),
kullanilmaktadir [25]. Ortalama karesel hatalarin karekokii
(Root mean squared error-RMSE), ortalama mutlak hata (Mean
absolute error-MAE) ve ortalama mutlak yiizde hata (Mean
absolute percentage error-MAPE) literatiirde en sik kullanilan
olciitler arasindadir [26].

Farkli performans metriklerinin farkl 6l¢iim tiirleri mevcuttur
ve performans metrigi secimi uygulama alanina gore
yapimalidir. Ornegin, élcege bagh performans metrikleri
hatanin biiytikliigliine gore cezalandirma yaparlar [26]. RMSE
karesel hatalara, MAE ise mutlak hatalara dayaldir ve gercek
degerler ile ayn1 birimdedir. RMSE, karesel hatay1 ele aldig1 i¢in
MAE'’ye gore aykir1 tahmin degerlerine karsi daha duyarhdir.
Bu nedenle, 6zellikle karar verme problemlerinde maliyet ve
kazanglarin hesaplanmasinda RMSE en ¢ok tercih edilen
olciitlerden biridir [27]. Yiizdeye bagimh performans
metrikleri ise hatanin goreceli olarak degerlendirilmesini
saglarlar. Bu grupta yer alan MAPE zaman serisindeki degerlere
duyarli ve yanh bir metriktir [26]. Gercek deger c¢ok kiiciik
oldugunda MAPE cok yiiksektir; gercek deger sifir ise MAPE
tanimsiz olur. Ayrica, MAPE gercek degerden biiylik olan
tahminlere daha biiyiik ceza verme egilimindedir [26].

COVID-19 pandemi doénemindeki lojistik talep verisinde
belirsizlikler ve dalgalanmalar ytiksektir. Bu ¢alismada ele
aliman sevkiyat verisindeki yiiksek degiskenlik Sekil 1'de
gorilmektedir. Soyle ki, en kiiciik gercek deger sifira yakin iken
en biiyiik gercek deger ise 220’den biiyiiktiir. Ayrica sevkiyat
hacim tahminleri firmanin kaynak planlama kararlarina girdi
teskil etmektedir. Tahmin hatasinin biiyiik olmasi firmada ek
maliyetlere ve miisteri memnuniyetsizligine yol
acabilmektedir. Bu nedenlerle, bu ¢alismada performans él¢iitii
olarak RMSE se¢ilmistir.

RMSE'nin hesaplanmasina iligkin formiil Denklem (9)'da
verilmistir.

2i-1(j-9))?
n

RMSE = )

Burada, y; gercek deger, y,tahmin degeri, n ise veri sayisidir.
Tahmin modellerinde RMSE degerlerinin en kiigliklenmesi
amaclanmaktadir.

Bu calismada, onerilen hibrit CNN-LSTM modelinin
performansim1  karsilastirmak i¢cin hem klasik tahmin
yontemleri hem de makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri  kullamlmistir.  Klasik  tahmin  yontemleri
kapsaminda basit hareketli ortalama (Simple Moving Average-
SMA), basit listel diizeltme (Simple Exponantial Smoothing-
SES), dogrusal regresyon ve ARIMA ydntemleri ele alinmistir.
Makine 6grenmesi yontemleri kapsaminda ise K en yakin
komsuluk (K Nearest Neighbor - KNN), regresyon agaci, rassal
orman ve SVR yoOntemleri incelenmistir. Ayrica onerilen
yaklasimin performansit MLP, LSTM ve CNN gibi diger derin
6grenme yontemleri ile de kiyaslanmistir.
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Dogrusal regresyon, KNN, regresyon agaci, rassal orman ve SVR
Python’da scikit-learn kiitiiphanesinde, ARIMA yontemi ise
Python’da pmdarima kiitiphanesinde uygulanmistir. MLP,
CNN, LSTM ve CNN-LSTM yontemleri icin Python’da keras
kiitiiphanesi kullanilmigtir. SMA ve SES yontemleri ise Excel’de
hesaplanmistir.

Tahmin problemini goézetimli 6grenme yaklasimlar1 ile
¢6zebilmek icin oOzniteliklerin belirlenmesi gerekmektedir.
Martinez ve dig. [28], zaman serisi tahmin probleminde
oznitelik secimi icin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarinin kullanilabilecegini belirtmistir. Buna gore, ele
alinan talep verisi icin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlar1 %5 anlamlilik limitleri ile sirasiyla Sekil 3(a) ve
3(b)’de verilmistir. Sekil 3’te yer alan otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarina iliskin degerler genel olarak
sinirlar  dahilindedir ve veride mevsimsel bir yap1
gozlenmemistir. Ayrica, yapilan 6n deneysel calismada bir giin
onceki gozlem degeri ile bes glin 6nceki gézlem degeri dznitelik
olarak secilerek karsilastirllmistir ve bir giin 6nceki gézlem
degeri ile daha dogru sonuglar elde edilmistir. Bu nedenlerle,
bu calismada 6znitelik olarak bir giin 6nceki gézlem degeri
alinmistir.

Deneysel calismalarda verinin ilk %80’ine karsilik gelen kismi
egitim verisi, sonraki %10’luk kismi1 dogrulama verisi ve geri
kalan %10’luk kismu ise test verisi olarak kullanilmistir.
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Sekil 3. Talep verisine iligkin; (a): Otokorelasyon fonksiyonu
ve (b): Kismi otokorelasyon fonksiyonu.

Figure 3(a): Autocorrelation function and (b): Partial
autocorerelation function for the demand data.

4.2 Parametre optimizasyonu

Tahmin yontemlerindeki parametreler, tahmin performansim
onemli oOlciide etkilemektedir. Bu nedenle, her tahmin
yonteminde parametrelerin belirlenmesi icin deneysel
calismalar gerceklestirilmistir. Bu kapsamda, karsilastirilan
tahmin yontemleri Tablo 1'de verildigi gibi ii¢ grupta
Ozetlenmistir. Her tahmin yontemi icin ele alinan
parametrelerin deger araliklari ve secilen degerleri Tablo 1'de
yer almaktadir.

Klasik tahmin yontemlerinden biri olan ARIMA’da parametre
secimi Akaike bilgi kriterine (Akaike Information Criteria-AIC)
gore yapimigtir. AIC kriteri, modelin performansi ve basitligini
birlikte ele alir. ARIMA’da tiim p, d, ¢ kombinasyonlar1 arasinda
en diisik AIC degerini veren sonug¢ segilmistir. Veride
mevsimsellik  bulunmamasi nedeniyle mevsimsellik
parametreleri (P, D, Q, m) sifir degerini almistir. Dogrusal
regresyon yonteminde bagimsiz degisken olarak bir 6nceki
dénemdeki gozlem degeri kullanilmistir. Dogrusal regresyon
yonteminde parametre bulunmamaktadir.

Makine 6grenmesi ve derin dgrenme yoéntemlerinde egitim
verisi ile modeller egitilmistir ve dogrulama verisindeki
performansa gore en iyi parametre degerleri sec¢ilmistir.
Regresyon agaci, rassal orman ve SVR yontemlerinde
parametreler 1zgara aramasi (grid search) ile belirlenmistir.

Regresyon agaci ve rassal orman yontemlerinde ortalama
karesel hata (Mean Squared Error-MSE) en kii¢iiklenmistir.
Derin 6grenme yontemlerinde incelenen mimariler Tablo 1'de
verilmistir. Tiim derin 6grenme modellerinde kayip fonksiyonu
MSE olarak alinmistir ve modelleri egitmek icin ADAM
algoritmasi kullanilmistir [29]. Ayrica modellerde gizli
katmanda dogrultulmus lineer birim (RELU) aktivasyon
fonksiyonu se¢ilmistir.

Onerilen hibrit CNN-LSTM segilen parametre degerleri ile
calistirildiginda devir sayisina gore kayip fonksiyonu degerleri
Sekil 4’te yer almaktadir. Buna gore, devir sayisina bagh olarak
egitim ve dogrulama verilerindeki kayip fonksiyonu degerleri
azalarak yakinsamaktadir. Egitim ve dogrulama hatalarindaki
bu yakinsama modelin 6grenmesinin  gerceklestigini
gostermektedir.

MSE
- egitim

00 dogrulama
3000 \

|
2500 h

|
2000 \
1500 \/\/\W

0 5 10 15 22 2 30 3 40
Devir sayisi

Sekil 4. Hibrit CNN-LSTM'’de devir sayisina gore kayip
fonksiyonunun degerleri.

Figure 4. The values of the loss function according to the epoch
number in hybrid CNN-LSTM.
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Tablo 1. Tahmin modellerinin parametreleri.

Table 1. Parameters of demand models.

Y(;):luttenrln Tahmin Yoéntemi Parametre Aralik Secilen parametre degeri
SMA Dénem sayisi (m) {3,4,5} 4
SES Diizeltme faktori (a) [0.6, 0.9] 0.6
Klasik Otoregresif model derecesi (p) [0, 4] 0
Y"'I‘athmiln _ ARIMA Fark alr.na derecesi (d) 1 1
ontemierl Hareketli ortalama model
. [0, 2] 1
derecesi (q)
KNN Komsu sayisi (k) {3,4,5,10} 4
Bolme i¢cin minimum nesne sayisi [2,10] 2
Yaprak diigtimiindeki minimum
nesne saylisl [2,20] 2
Regresyon agacl Maksimum derinlik [2, 8] 2
Maksimum yaprak diigiimii sayisi [5,15] 5
Bolme i¢cin minimum nesne sayisi [2,10] 3
Agac sayis1 [100, 500] 100
. Yaprak diigiimiindeki minimum
R l\’lakme ) Rassal Orman nesne sayisl (2, 20] 20
Ogre“mes{ Maksimum derinlik [2, 8] 2
Yontemleri . PR
Maksimum yaprak diigiimii sayisi [5,15] 10
Diizenlilestirme katsayisi (C) [0.001, 10] 0.01
Du}farsm Laplace kayl.p [0.01, 10] 0.2
fonksiyonu parametresi (&)
Dagilim genisligi kontrol
SVR parametresi () {scale, auto} scale
Kernel fonksiyonu {radyal ta.banll. fonks?y on, polinom
gaussian, sigmoid, polinom}
MLP (Bir girdi katmani, Hiicre sayis1 {5,10, 15} 15
bir gizli katman, bir ¢ikti Devir sayisi [5,50] 40
katmani) Ogrenme oram [0.001, 0.1] 0.01
Y1g1n boyutu {1,2} 1
CNN 1D (iki evrisim Filtre sayisi [8, 64] 32
katmani ve aralarinda Kernel sayis1 {1, 2} 2
seyreltme katmani, bir Devir sayisi [5,100] 50
havuzlama katmani, bir Y1gin boyutu 1,2} 2
dizlestirme katman, bir Ogrenme oram [0.001, 0.1] 0.001
tam baglanti katmani) Seyreltme [0.1,0.5] 0.1
Deri 1. gizli katmandaki hiicre sayis1 [5, 15] 10
erin L A
O3 2. gizli katmandaki hiicre sayisi [5,15] 5
grenme o
Vontemleri  LSTM (Bir girdi katman, Fark alma sayisi {1,2,4,10} 1
iki gizli katman, bir tam Devir sayis1 [5,50] 20
baglant1 katmani) Y1gin boyutu {1,5} 1
Ogrenme oran [0.001, 0.1] 0.01
Seyreltme [0.1,0.5] 0.5
Hibrit CNN-LSTM (iki Zaman adim1 10 10
evrisim katman, bir Filtre [8, 64] 8
havuzlama katmani, bir Kernel sayisi {1,2} 1
seyreltme katmanu, bir LSTM hiicre sayis1 [5,15] 15
diizlestirme katmany, bir Devir sayis [5, 50] 40
LSTM katmany, bir tam Yigin boyutu 1,2} 2
baglant: katman) Ogrenme oram [0.001, 0.1] 0.001
Seyreltme [0.1,0.5] 0.1

4.3 Sayisal sonuclar ve tartisma

Tahmin yontemlerinin segilen parametre degerleri ile test
verisindeki performansi karsilastirilmistir. Her tahmin yontemi
ile bes tekrar yapilmistir ve elde edilen RMSE degerlerinin
ortalamasi ile standart sapmasi Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2’ye gore, klasik tahmin yodntemlerinde en kiiciik
ortalama RMSE degeri 62.32 olup ARIMA ile elde edilmistir. Bu
yontemlerde rassallik bulunmadigl icin standart sapma
degerleri sifirdir. En yiiksek hata degeri ise dogrusal
regresyonda gozlenmistir.

Makine 6grenmesi yontemleri arasinda en kii¢lik ortalama
RMSE degeri 67.84’tlir ve KNN ydntemine aittir. Bu grupta
ortalama RMSE’ye gére KNN'den sonra sirasiyla SVR ve rassal
orman ydntemleri gelmektedir. KNN, regresyon agaci ve SVR
yontemlerinde standart sapma sifir olarak bulunmustur.

Derin 6grenme yontemlerinde ise en kii¢lik ortalama RMSE
degeri 6nerilen hibrit CNN-LSTM ile 59.12 olarak bulunmustur.
Ortalama RMSE’ye gore ikinci en yiiksek performans gosteren
derin 6grenme yontemi ise CNN'dir. Yontemlerin
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performanslarindaki degiskenlik incelendiginde MLP en kii¢iik
standart sapma degerine sahip derin 6grenme yontemidir.

Tablo 2. Tahmin ydntemlerinin test verisindeki
performanslarina gore karsilagtirilmasi.

Table 2. Comparison for the demand forecasting methods
according to the performances on test data.

Yontem Yéntem Ortalama S;ir;?na;t
Grubu (RMSE) (RMSE)
SMA 63.83 0.00
Klasik SES 62.42 0.00
:Fahmln . Dogrusal 70.53 0.00
Yontemleri Regresyon
ARIMA 62.32 0.00
KNN 67.84 0.00
Makine Regresyon 72.64 0.00
o . Agaci
OIgrenmeS{ Rassal
Yontemleri 69.55 0.22
Orman
SVR 68.74 0.00
. MLP 75.73 0.39
ogrzrr:r‘;e LSTM 66.88 291
Yontemleri CNN 59.96 1.37
CNN-LSTM 59.12 0.41

Diger yandan, MLP en yiiksek ortalama RMSE degerine sahiptir.
Derin 6grenme yontemleri arasinda en kiictik ikinci standart
sapma degeri 6nerilen hibrit CNN-LSTM ile elde edilmistir.

Sonu¢ olarak, tahmin yontemleri arasinda en yiliksek
performans oOnerilen hibrit CNN-LSTM ile elde edilmistir.
Ayrica oOnerilen yodntemin performansindaki degiskenlik
diisiiktiir. Hibrit CNN-LSTM ile yapilan tahminler ile gercek
talep verisinin karsilagtirmasi Sekil 5’te verilmistir. Firmanin
amaci gelecek talep hakkinda 6ngorii sahibi olmaktadir. Bu
nedenle, hibrit CNN-LSTM ile gelecek bes giinliik talebe iliskin
tahminler yapilarak Sekil 5’te gosterilmistir.
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Sekil 5. Gergek talep verisi ve hibrit CNN-LSTM ile yapilan
tahminler.

Figure 5. Actual demand data and forecasts with hybrid CNN-
LSTM.

Diger tahmin yontemlerinin performanslar1 incelendiginde
ortalama RMSE'’ye gore ikinci sirada CNN ve iiglincii sirada
ARIMA yer almaktadir. Makine ogrenmesi ve LSTM gibi
oznitelik ¢ikarma  6zelligi  bulunmayan ydntemlerin
performans1 CNN tabanli yontemlerden geride kalmaktadir.
Klasik tahmin yontemleri zaman serisindeki dogrusal iligkilerin

tespitinde etkili olurken derin 6grenme yontemleri dogrusal
olmayan ve karmasik oriintiilerin bulunmasini saglamaktadir.

CNN’in 0Oznitelik ¢ikarma oOzelliginin tek degiskenli zaman
serisinde etkili oldugu gorilmiistiir. Diger yandan LSTM tek
basina uygulandiginda uzun zamanli  bagimhliklarin
cikarilmasinda yeterli olmamistir. Hibrit model iki derin
O6grenme yoOnteminin giiclii 6zelliklerinin birlestirilmesini
saglamistir.

Derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemleri biiytk
miktarda veri ile egitildiginde daha iyi performans elde
edilmektedir. Bu calismada COVID-19 pandemi dénemindeki
talep verisi ele alindigi i¢in veri sayis1 azdir. Bu durum makine
O6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri icin bir dezavantaj
teskil etmektedir. Derin 06grenme ve makine oOgrenmesi
yontemlerinin performansini arttirabilecek bir diger unsur ise
talep lizerinde etkili olabilecek diger faktorlerin modele dahil
edilmesidir. Bu durumda, tahmin probleminin ¢ok degiskenli
zaman serisi olarak ele alinmas1 miimkiindiir.

5 Sonuglar

Dijitallesme ve otomasyon sistemleri ile tedarik zincirinin
onemli bir bileseni olan lojistik faaliyetlerinin yénetiminde
veriye dayali sistemlerin kullanimi yayginlasmaktadir. Diger
yandan, COVID-19 salgini talepteki belirsizliklerin artmasina ve
hammadde/bilesen krizlerinin yasanmasina neden olmustur.
Bu nedenle maliyetlerin azaltilmasi, kaynaklarin verimli
kullanilmasi ve miisterilere kaliteli hizmet verilebilmesi i¢in
lojistik talebinin dogru sekilde tahmin edilmesi gerekmektedir.

Bu calismada bir tg¢ilincii parti lojistik firmasinda COVID-19
pandemi dénemindeki talep tahmini problemi ele alinmistir ve
problemin ¢6ziimi icin hibrit CNN-LSTM modeli 6nerilmistir.
Klasik tahmin, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri
ile  karsilastirildiginda  6nerilen  yaklasimin  tahmin
performansinin daha iyi oldugu goriilmiistiir.

COVID-19 pandemi doéneminde talepteki degiskenlik ve
belirsizlige karsi CNN ve LSTM yontemlerinin glgli
6zelliklerinin birlestirilmesi basarili sonu¢ vermistir. CNN
zaman serisindeki 6zniteliklerin ¢ikarilmasini, LSTM ise uzun
zamanli bagimliliklarin yakalanmasin1 saglamistir. Diger
yandan, derin 6grenme ydntemleri klasik tahmin yontemlerine
gore daha fazla veri ve egitim siiresine ihtiya¢c duymaktadir.
Ayrica Oznitelik ¢ikarim 6zellikleri bulunmayan makine
O0grenmesi yontemleri talep tahmininde diisiik performans
goOstermistir.

Bu c¢alismanin 6zgiin yoni COVID-19 pandemi ddneminde
uglinct parti lojistik firmasinda talep tahmini problemi igin
hibrit CNN-LSTM modeli gelistirilmesidir. Ayrica elde edilen
talep tahminleri depo kapasitesi, isgiicii ve arag sayis1 gibi
kaynaklarin dogru planlanmasinda firmanin karar verme
stireglerine girdi tegkil etmektedir.

Gelecek calismalarda, problem ¢ok degiskenli zaman serisi
tahmini olarak modellenebilir ve bu problem icin derin
O6grenme yontemleri gelistirilebilir. Bu kapsamda, 6znitelik
olarak dnceki dénemlerdeki talep degerlerinin yani sira talebi
etkileyen diger faktorler de incelenebilir. Ayrica lojistik talep
tahmininde dogrulugu artirmak amaciyla topluluk yaklasimlar
kullanilabilir.

6 Conclusions

With the digitalization and automation systems, the use of
data-based systems has become widespread in the
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management of logistics activities, which is an important
component of the supply chain. On the other hand, COVID-19
outbreak has caused uncertainties in demand and raw
material/component crises. Hence, logistics demand should be
accurately estimated in order to reduce costs, use resources
efficiently and provide high quality service to customers.

In this study, the demand forecasting problem during the
COVID-19 pandemic period is considered in a third-party
logistics company, and a hybrid CNN-LSTM model is proposed
to solve the problem. Compared to the classical prediction,
machine learning and deep learning methods, the prediction
performance of the proposed approach is better.

Combination of the powerful features for CNN and LSTM
methods has yielded successful results against the volatility and
uncertainty in demand during the COVID-19 pandemic period.
CNN enables the extraction of features in the time series, and
LSTM ensures long-term dependencies to be captured. On the
other hand, deep learning methods require more data and time
compared to the classical forecasting methods. In addition,
since machine learning methods do not have feature extraction
property, they show poor performance in demand forecasting.

The original aspect of this study is the development of a hybrid
CNN-LSTM model for forecasting demand in a third-party
logistics company during the COVID-19 pandemic period. In
addition, the resulting demand forecasts constitute input to the
company’s decision making processes for the correct planning
of resources such as warehouse capacity, workforce and
number of vehicles.

In the future studies, the problem can be modeled as
multivariate time series prediction, and deep learning methods
can be developed for this problem. In this context, besides the
demand values in previous periods, other factors affecting the
demand can also be examined as attributes. In addition,
ensemble approaches can be used to increase accuracy in
estimating logistics demand.

7 Yazar katki beyani

Bu calismada Ayse ZEYBEL PEKOZ literatiir taramasi, veri
toplama, yontem gelistirilmesi, analizlerin gerceklestirilmesi,
elde edilen sonuglarin incelenmesi ve makale yazilmasi
basliklarinda; Tiilin INKAYA fikrin olusturulmasi, sonuglarin
degerlendirilmesi, makalenin yazim denetiminin yapilmasi,
elestirel inceleme ve makalenin igerik agisindan kontrol
edilmesi basliklarinda katki sunmustur.

8 Etik kurul onay1 ve ¢ikar catismasi beyani

Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.
Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catismasi yoktur.
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