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Oz: Bu calismada, bir kurumun sevkiyat verileri kullanilarak talebi dogru tahmin etmeyi amaglayan bir
model 6nerisi sunulmustur. AutoML (Otomatik Makine Ogrenmesi) yaklasimi kapsaminda AutoTS
(Otomatik Zaman Serisi) kiitiiphanesi ile yedi farkli zaman serisi modeli test edilmis ve performanslar
cesitli hata metrikleriyle degerlendirilmistir. Modelleme siirecinde iiriin adi, torbalama tiirii ve sekli esas
almarak olusturulan 5 farkli grup i¢in ayri tahminler yapilmistir. Tahmin sonuglart agirliklandirma
yontemiyle birlestirilerek nihai tahminlere ulagilmistir. Calisma, AutoML temelli zaman serisi
tahminlerinin karar destek siire¢lerinde etkin bir bi¢imde kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica
Onerilen agirlikli modelleme yaklagimi, dinamik yapisiyla tahmin dogrulugunu artirmaya katki
saglamaktadir. Kurumun birden fazla iiriinii i¢in yapilan tahminler degerlendirilmis; ancak bu makalede
bir iirlin lizerinden dort ¢eyrek donemlik tahminler ile gergeklesen degerler karsilastirilmistir. Secilen
iirlin i¢in ¢eyrek sonlarinda sirastyla %33, %-82, %-15 ve %0,63 oranlarinda sapmalar gozlemlenmistir.
Sonuglar, modelin bazi donemlerde sapmalar gosterdigini, bazi donemlerde tahmin dogrulugu yiiksek
oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Talep Tahmini, Zaman Serisi Analizi, AutoML, AutoTS, Lojistik, Makine
Ogrenmesi

Demand Forecasting Application Using Automl and Weighting Method

Abstract: In this study, a model is proposed to accurately forecast demand based on the shipment data of
a public institution. Within the scope of the AutoML (Automated Machine Learning) approach, seven
different time series models were tested using the AutoTS (Automated Time Series) library, and their
performances were evaluated using various error metrics. During the modeling process, five different
groups were created based on variables such as product name, packaging type, and shape, and separate
forecasts were generated for each group. The forecasting results were then combined using a weighting
method to obtain final predictions. The study demonstrates that AutoML-based time series forecasting
can be effectively used in decision support processes. Furthermore, the proposed weighted modeling
approach contributes to improving forecast accuracy with its dynamic structure. Although forecasts were
generated for multiple products, this paper compares forecasted and actual values for a single product
over four quarters. For the selected product, deviations of 33%, -82%, -15%, and 0.63% were observed at
the end of each quarter, respectively. The results show that while the model exhibited significant
deviations in some periods, it achieved high forecast accuracy in others.

Keywords: Demand Forecasting, Time Series Analysis, AutoML, AutoTS, Logistics, Machine Learning
1. GIRiS

Isletmelerin rekabet¢i ortamda giiclii kalabilmeleri icin lojistik ve tedarik zinciri kritik
oneme sahiptir. Kiiresellesen Pazar ortami ve miisteri beklentilerinin giderek artmasi,
isletmelerin lojistik ve tedarik siireclerini daha verimli ve diisiik maliyetli yonetmelerini zorunlu
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kilmaktadir. Talep tahmini bahsedilen bu siireglerin en 6nemli adimlarindan biridir. Talep
tahmini Isletmelerin stok ydnetimi, {iretim ve dagitim planlamasi, miisteri hizmetleri gibi birgcok
alanda stratejik kararlar almasini saglar. Hatali tahminler ise stok fazlasi veya eksikligi gibi
sorunlara yol agarak maliyetlerin ve miisteri sikayetlerinin artmasina sebep olabilir.

Bu galigma, bir kamu kurumunda karsilasilan operasyonel bir sorunun ¢6ziimiine yonelik
gerceklestirilmistir. Kurumda iretilen {riinler toz {irlin olarak iiretilmekte, iiretim bandindan
ciktigt anda paketlenmekte ve paketli olarak depolanmaktadir. Ancak, miisteriden siparis
geldiginde eger depoda miisterinin talebine uygun paket tiirli mevcut degilse, mevcut paketler
degistirilerek yeniden paketleme islemi yapilmaktadir. Bu siirec, hem zaman hem de maliyet
acisindan kayiplara yol agmaktadir. Yeniden paketleme islemi, paket zayiatina, is giicii
maliyetlerinin artirmasina ve zaman kaybina sebep olmaktadir. Bu problem, depo yonetimi ve
lojistik siireclerde verimliligi diisiirmektedir.

Talep tahmini, tarihsel verileri kullanarak gelecekteki iiriin veya hizmet talebini tahmin
etmeyi amaglayan stratejik bir siiregtir. Talep, miisterilerin belirli bir mal veya hizmeti belirli bir
fiyat lizerinden satin almay1 planladiklar1 miktar olarak tanimlanmakta ve olasi satis hacmini
ifade etmektedir. Bir iiriine yonelik talebin biiyiikliigii ve bunun dogru sekilde oSlgiilmesi,
isletmeler agisindan biiyiikk oneme sahiptir (Alpay ve Yiiziigiillii, 2005). Ozellikle iiretim
planlamasi siiregleri i¢in gelecekte talebin ne diizeyde olusacaginin kestirilmesi biiyiik 6nem
tagimaktadir. Talebin dogru tahmin edilmesi, hammadde tedarik siirecleri, kapasite planlamasi
gibi siireclerin etkin yonetilmesi igin zorunludur. Uriine pazarda olusacak talebin yoneticiler
tarafindan bilinmesi, iiretim ve lojistik yonetimi siireclerinde stratejik kararlar alinmasinda,
hazirliklarin yapilmasinda ve eyleme gecilmesinde Onemlidir (Top ve Yilmaz, 2009).
Geleneksel istatistiksel yontemlerle yiiriitiilen talep tahmini siirecleri son yillarda yerini makine
O0grenmesi ve yapay zeka tekniklerine birakmaktadir. Makine 6grenmesi modelleri, biiyiik, ¢ok
boyutlu ve karmasik veri setlerindeki oOriintiileri otomatik olarak 6grenebilme yetenekleri
sayesinde, talep tahmininde daha yiiksek dogruluk saglamaktadir (Cerqueira ve dig., 2022).

Ozellikle AutoML kiitiiphaneleri bu siireci hizl1 ve kolay hale getirmektedir. AutoML, veri
on isleme, model sec¢imi, model egitimi, hiperparametre optimizasyonu gibi siirecleri
otomatiklestirerek, kullanicilarin uzmanlik gereksinimlerini en aza indirmektedir (Wang ve dig.,
2022).

(He ve dig., 2019) tarafindan yapilan kapsamli ¢alismada, AutoML'in temel bilesenleri
(6rnegin meta-6grenme, Bayesian optimizasyon) tanimlanmis ve bu teknolojinin o6zellikle
zaman serisi gibi karmasik veri tiplerinde nasil verimlilik sagladigi ortaya konmustur.
Aragtirma, AutoML sistemlerinin yalnizca zaman ve maliyet tasarrufu saglamakla kalmayip
aynt zamanda daha yiiksek model dogrulugu elde edilmesine de katki sundugunu
vurgulamaktadir. AutoML, zaman serisi verilerinde 6zellikle veri hazirlama, model seg¢imi ve
hiperparametre optimizasyonu gibi islemleri otomatiklestirerek siireci hizlandirmakta ve
dogrulugu artirmaktadir.

Zaman serisi tahmini i¢in gelistirilen 6zel AutoML araglari, literatiirde giderek daha fazla
ilgi gormektedir. Meisenbacher ve dig. (2022), otomatik zaman serisi tahmin sistemlerini
detayli sekilde incelemis ve bu sistemlerin 6zellikle biiyiik veri setlerinde hizli ve giivenilir
sonuglar irettigini gostermistir. Calismada, AutoML sistemlerinin manuel model kurulumlarina
gore zaman kazandirdigi ve hiperparametre ayarlamalarinda insan hatasini minimize ettigi
belirtilmektedir. Ayrica, zaman serisi verilerine 0zgii AutoML araglarinin, geleneksel
yontemlere gore daha iyi genelleme performansi sergiledigi vurgulanmaktadir.

AutoML teknolojilerinin gelisiminde temel yapi taslarindan biri olan scikit-learn
kiitiiphanesi (Pedregosa ve dig., 2011), Python ekosisteminde standart hale gelmis bir makine
Ogrenmesi aracidir. Scikit-learn, veri 6n isleme, modelleme ve degerlendirme asamalarinda
sundugu modiillerle, kullanicilarin hem klasik hem de otomatik makine 6grenmesi uygulamalari
gelistirmesine imkan tanmimistir. Bu kiitiiphane lizerinde insa edilen Auto-Sklearn ve TPOT
(Tree-Based Pipeline Optimization Tool — Aga¢ Tabanli Boru Hatti Optimizasyonu Araci) gibi
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araglar, zaman serisi tahmini dahil olmak {izere birgok alanda AutoML projelerine Onciilitk
etmistir. AutoML sistemleri, scikit-learn’iin sagladig1 esneklik ve kapsamli modiiller sayesinde,
hem veri hazirlik hem de modelleme asamalarinda daha hizli ve dogru sonugclar elde edilmesine
olanak tanimaktadir.

Zaman serisi tahmininde ve genel olarak makine Ogrenmesi uygulamalarinda, tek bir
modelin smirlamalarini agsmak icin ensemble yontemleri siklikla kullanilmaktadir. (Dietterich,
2000), ensemble 6grenmenin temel prensiplerini agiklamis; bagging (6rnekleme ile birlestirme),
boosting (giiclendirme) ve stacking (katmanli 6grenme) gibi tekniklerin modelin genelleme
yetenegini artirarak overfitting (asir1 uyum) riskini azalttigini belirtmistir. Bu teknikler
sayesinde, farkli modellerin giiclii yonleri bir araya getirilmekte ve daha dengeli sonuglar elde
edilmektedir. Ozellikle zaman serisi verilerinde, birden fazla modelin ¢iktilarinin entegrasyonu,
farkli modellere ait hatalar1 dengeleyerek daha dogru tahminler yapilmasini saglamaktadir.

(Opitz ve Maclin, 1999), farkli ensemble yontemlerini deneysel olarak karsilastirmis ve bu
yaklasimlarin bireysel modellere kiyasla belirgin dogruluk artist sagladigini gostermistir.
Ozellikle bagging ve boosting gibi ydntemlerin, veri setindeki giiriiltiiye kars1 daha dayanikli
sonuclar iiretebildigi bulunmustur. Bu calismalar, ensemble Ogrenmenin farkli alanlardaki
uygulanabilirligini acik¢a desteklemektedir. Ensemble yontemlerinin, 6zellikle zaman serisi gibi
karmasik verilere dayali tahminlerde model hatalarin1 minimize etmede 6nemli bir rol oynadig1
gosterilmistir.

Son olarak, (Park ve dig. 2021) tarafindan gelistirilen Self-Weighted Ensemble yontemi,
farkli modellerin ¢iktilarinin  giivenilirligine gore agirliklandirilarak  birlestirilmesini
onermektedir. Bu yontem sayesinde, giivenilirligi diisitk modellerin etkisi azaltilmakta ve genel
tahmin dogrulugu artirilmaktadir. Ozellikle degisken veri kalitesine sahip veri setlerinde, bu tip
agirhiklandirilmis yaklagimlar 6nemli performans kazanglari saglamaktadir. Self-Weighted
Ensemble yontemi, ensemble tekniklerinin dogrulugunu artirmada daha giivenilir ve saglam bir
yaklasim sunmakta, zaman serisi verilerinde ise modelin genelleme giiclinii artirmaktadir.

Bu galismada, zaman serisi tahmini i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir AutoML kiitiiphanesi
olan AutoTS kullamlmustir. AutoTS, hem ARIMA gibi geleneksel algoritmalart hem de
Prophet, LSTM ( Long-Short Term Memories — Uzun Kisa Siireli Bellek) gibi yeni nesil makine
Ogrenmesi algoritmalarini birlikte otomatik olarak test eder, karsilastirir ve en iyi performans
gosteren modeli secer (Wang ve dig.,2022). Ayrica AutoTS’ten elde edilen sonuglar
agirliklandirma yontemi ile birlestirilerek modelin giiciliniin artirilmasi hedeflenmistir.

Bu calismanin temel amaci, miisteri taleplerini dnceden tahmin ederek uygun paketleme
tiirlerinin depoda hazir bulunmasini saglamaktir. Bu sayede, yeniden paketleme islemlerinin
Oniine gecilerek zaman ve maliyet kayiplar1 minimize edilebilir. Ayrica, bu yaklagim, lojistik
stireclerin optimizasyonuna ve miisteri memnuniyetinin artirilmasina katkida bulunacaktir.

2. MATERYAL VE METOD
2.1. Problem Tanim

Calisilan kurumda {irlinler, tiretim bandindan ¢iktig1 anda paketlenmekte ve paketli bir
sekilde depolanmaktadir. Ancak, miisteri siparisi geldiginde eger depoda miisterinin talebine
uygun paket tiirii mevcut degilse, mevcut paketler degistirilerek yeniden paketleme islemi
yapilmaktadir. Bu siire¢, hem zaman hem de maliyet agisindan kayiplara yol agmaktadir.
Yeniden paketleme islemi, paket zayiatina, is giicli maliyetlerinin artirmasina ve zaman kaybina
sebep olmaktadir. Bu problem, depo yonetimi ve lojistik siireclerde verimliligi diistirmektedir.

2.2. Yontem

Bu caligmada lojistik sektoriinde talep tahmini problemi ele alinmistir. Lojistik siiregler
kapsamina giren stok yonetimi, tedarik planlamasi ve operasyonel verimlilik gibi konularda
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dogru kararlar verilebilmesi i¢in dogru talep tahmini biiyiikk 6nem tagimaktadir. Bu calismada
kullanilan veri, bor sektdriinde faaliyet gdsteren bir kuruma ait sevkiyat verileridir. Gizlilik
gerekegesiyle trlinlerin adi bu calismada belirtilmemistir. 43 farkli iiriin A, B, .., AP, AR
seklinde sifrelenmistir. Calisma kapsaminda kullanilan veri seti 33.477 gozlem ve 16 degisken
icermektedir (Tablo 1).

Tablo 1: Veri Seti Degisken isimleri Tablosu

No Siitun Adi No Siitun Ad1

1 Malzeme 10 Yiikleme Limant

2 Torbalama Sekli 11 Bosaltma Limant

3 Torbalama Tiirii 12 Bosaltma Liman1 Ulke
4 Fiili Mal Cikis Tarihi 13 Navlun Birim Fiyat

5 Siparis Belgesi 14 Incoterms (*) - Anahtar
6 Teslimat 15 Birim Fiyat

7 Siparis Olusturma Tarihi 16 Birim Fiyat Para Birimi
8 Istenen Teslimat Tarihi

9 Teslimat Miktar1

(*)Incoterms, Uluslararasi Ticaret Odast (ICC) tarafindan yaymmlanan ve uluslararasi islemlerde
mallarin satisi icin satictlarin ve alicilarin sorumluluklarim tamimlayan 11 ayr kuraldan olugan bir
settir.

Veri setindeki her bir satir kurumdan ¢ikan {irlin tasiyan her bir kamyonun kaydini
icermektedir. Kurumun {iretim tesislerinde 43 ¢esit {irlin iiretilmektedir. Veri seti Ocak 2022 ile
Aralik 2024 tarihleri arasindaki verileri icermektedir. 2022 ve 2023 yili verileri tahmin modeli
egitimleri i¢in kullanilmig; 2024 yili verileri sonuglar1 degerlendirmek ve agirliklandirma
sistemini uygulamak amaciyla kullanilmistir.

Veri seti analizinde Sekil 1 de goriildiigii iizere belirgin bir mevsimsellik ve trend bileseni
oldugu goriilmektedir. Ozellikle, hedef degisken olan teslimat miktarinda genel bir artis egilimi
gozlemlenmektedir. Bununla birlikte belirli donemlerde teslimat miktarlar1 tekrarlayan bir
sekilde artis ve azalis goOstermistir ve mevsimsel dalgalanmalar belirgindir. Artik bilesenin
biiyiik ¢ogunlugunun sifira yakin ve dengeli dagilmis olmasi modelin veriyi iyi ayristirdigini
gostermektedir. Sonug olarak Sekil 1 incelendiginde veri setinin zaman serisi analizine uygun
oldugu goriinmektedir.
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Sekil 1:
Teslimat Miktarimin Zaman Serisi Dekompozisyonu

Bu calismada zaman serisi modelleme siireci i¢in tercih edilen AutoTS Kiitiiphanesi model
secimi, veri On igleme, hiperparametre optimizasyonu ve modelin degerlendirilmesi gibi
adimlarin tamamini manuel miidahaleye gerek kalmadan zaman serisi verilerine 6zel olarak
uygular. Bu algoritma farkli zaman serisi modellerini egitebilir, karsilastirabilir ve en iyi sonug
veren algoritmay1 segerek sonug iiretebilir. Ayn1 zamanda hem klasik hem de modern zaman
serisi modellerini  kullanmas1 ve karsilastirmasi da avantajlarindan biridir. Ayrica
hiperparametre optimizasyonu yetenegi sayesinde model performansini artirabilir. Cok sayida
iiriin ve kategoriye ait zaman serilerini ayr1 ayri modellemek gereken bu galigmada, AutoTS tiim
bu 6zelliklere sahip olmasi sayesinde 6nemli bir avantaj sunmustur.

Veri AutoTS Kiitliphanesi ihtiyaglarina gore yapilandirildiktan sonra modelleme siirecine
gecilmistir. Bu kapsamda, yukarida belirtildigi gibi veri seti her bir satir1 bir kamyon kaydina
denk geldigi igin teslimat miktarlar1 giin bazinda toplanmus, tarih siitunu standart hale getirilmis
ve zaman serisi frekansi giinliik olacak sekilde indekslenmistir. Veri doniistimleri, aykir1 deger
analizleri gibi diger veri Onisleme adimlarin1 AutoTS Kkiitiiphanesi otomatik olarak
yapabilmektedir ve bu durum veri 6nisleme ihtiyacini en aza indirmistir.

Kurum miisterileri {irlin talep ederken kendi proseslerine uygun torbalama tiirii ve torbalama
seklinde siparis olusturmaktadir. Bu nedenle kurum i¢in hangi {irliniin ne kadar siparis edildigi
kadar hangi iiriin, hangi torbalama tiiri ve hangi torbalama seklinde siparis edildigi énemlidir.
43 farkli iirlin i¢in 5 farkli torbalama tiirii ve 28 adet farkli torbalama sekli bulunmaktadir. Stok
ve lojistikten sorumlu personelin dogru ve verimli sekilde silire¢ yonetimi yapabilmesi igin
tahminler iiriin, torbalama tiirli ve torbalama sekli kombinasyonlari igin yapilmustir.

Bu c¢alismada, otomatik zaman serisi tahmini i¢in tasarlanmis AutoTS kiitiiphanesi
kullanilarak, Tablo 2’de agiklanan alternatif durumlara gore ayri ayr1 bes farkli tahmin modeli
olusturulmustur. Elde edilen bes model, baslangigta ayr1 ayr1 AutoTS ile egitilmis ve ardindan
her bir modelin tahmin ¢iktilar1 agirliklandirilarak birlestirilmistir. Model agirliklari, baslangigta
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dengeli bir sekilde belirlenmistir, sistemin adaptif olmas1 amaciyla model agirliklar1 her ii¢ ayda
bir giincel sonucglar kullanilarak giincellenmistir. Bu periyodik giincelleme ile modellerin
degisen talep egilimlerine uyum gostermesi saglanmustir.

Tablo 2: Farkh Degiskenlere ve Degisken Kombinasyonlarina Gére Kurulan Zaman
Serisi Tahmin Modelleri

Model Tahmin Kriteri Aciklama
No
1 Sadece Uriin Ad1 Her iiriiniin tarihsel talebi analiz edilerek AutoTS

ile en uygun zaman serisi modeli segilmistir. Her
iirlin i¢in dongiiyle ayr1 model kurulmustur.

2 Sadece Torbalama Tiirii Her torbalama tiirliniin tarihsel talebi analiz
edilmistir. AutoTS, her bir torbalama tiirii i¢in en
uygun modeli dongliyle kurmustur.

3 Sadece Torbalama Sekli Torbalama sekillerinin gecmis talebi analiz
edilmistir. Her torbalama sekli i¢in AutoTS
dongiiyle model segimi yapmustir.

4 Torbalama Tiirii + Tiir ve sekil kombinasyonlar1 dikkate alinmustir.
Torbalama Sekli Her kombinasyon i¢in AutoTS uygun modeli
dongiiyle belirlemistir.

5 Uriin Ad1 + Torbalama Tim degiskenlerin birlesimi kullanilmigtir. Her
Tiirii + Torbalama Sekli kombinasyon i¢in  AutoTS ayr1  model
olusturmustur.

Bu ¢alismada, AutoTS Kiitiiphanesinin, geleneksel zaman serisi modellerinin yanm sira
makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerini de igeren genis bir yelpazede model sunmasi
esnekliginden yararlanilarak, talep tahmini i¢in uygun model alternatifleri degerlendirilmistir.
Calismada 'AverageValueNaive', 'NeuralProphet', 'ARIMA’, 'FBProphet', 'GLM', 'GLS' ve 'FFT'
modelleri kullanilmistir. Bu modellerin se¢ilme gerekgeleri Tablo 3'te 6zetlenmistir. Her bir
model, paketleme talebinin oOzelliklerine (6rnegin, mevsimsellik, trend, dogrusal/dogrusal
olmayan iliskiler) en uygun yaklagimi sunmak iizere belirlenmistir. Ornegin, ARIMA ve
Prophet, mevsimsellik ve trend etkilerini yakalamak i¢in tercih edilirken, NeuralProphet derin
ogrenme kullanarak karmasik desenleri modelleyebilmektedir. Bu modeller, veri setine gére en
iyi tahmin performansim1 elde etmek amaciyla AutoTS ile test edilmis ve sonuclar
karsilastirlmistir. Model, 90 giinliik (forecast length=90) bir tahmin periyodu belirler ve veri
setinin giinliik (frequency='D'") frekansa sahip oldugunu varsayar. Ayrica, transformer list="all'
parametresi ile normalizasyon, log doniisiimii gibi veri 6n isleme adimlar1 otomatik olarak
uygulanir. Modelin performansini degerlendirmek i¢in validation method='backwards' yontemi
kullanilir; bu yontem, zaman serisi verilerini ge¢mise doniik olarak boler ve modelin gercekei
bir sekilde degerlendirilmesini saglar. ensemble='all' parametresi, farkli modellerin
birlestirilerek ensemble yontemleriyle daha giiglii tahminler yapilmasimi saglar. Son olarak,
verbose=2 parametresi, modelin egitim ve degerlendirme siireglerinde detayl bilgilerin ekrana
yazdirilmasini saglayarak, kullaniciya siire¢ hakkinda daha fazla bilgi sunar. Bu yapi, AutoTS'in
zaman serisi tahmini siireglerini otomatiklestirme ve kullanici dostu bir deneyim sunma
yetenegini gosterir.
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Tablo 3: Talep Tahmininde Kullanilan Modeller ve Secilme Gerekgeleri

trend ve mevsimselligi ayristiran
zaman serisi modelidir (Taylor ve
Letham, 2018)

Yontem Aciklama Neden Tercih Edildi

AverageValueNaive Gecmis gozlemlerin  ortalamasini | Temel bir karsilastirma noktasi
temel alarak temel bir tahmin saglar | olarak kullanilir. Cok basit zaman
ve daha karmasik modellerin | serilerinde iyi sonug verebilir.
performansini karsilastirmak igin bir
6lciit sunar (Qui ve dig.,2022)

NeuralProphet Yapay sinir aglartyla gelistirilmis | Derin 6grenme ile karmasik desenleri
daha esnek ve yiiksek dogruluklu | ve uzun vadeli  bagimliliklar
tahminler yapabilen modern bir derin | yakalamak igin.

Ogrenme tabanlt modeldir (Triebe ve
dig.,2021)

ARIMA Gecmis  degerler ve  hatalar | Dogrusal zaman serisi verilerinde
arasindaki otokorelasyonu | trend ve mevsimsellik etkilerini
modelleyen istatistiksel yontemdir | modellemek igin.

(Contreras ve dig., 2003)
FBProphet Additive modelleme yaklasimiyla | Gliglii mevsimsellik, tatil etkileri ve

trend degisiklikleri olan

serileri igin.

zaman

mevsimsellik iceren verilerde giiclii
bir analiz aracidir (Heckbert, 1995,
revised 1998)

GLM Dogrusal regresyonu genisleterek | Farkli dagilimlara sahip (6rnegin
farkli dagilim yapilar1 ve baglanti1 | Poisson) verileri modellemek ve
fonksiyonlariyla ¢alisabilen esnek bir | bagimli  degisken ile aciklayici
modelleme yaklagimidir (McCullagh | degiskenler arasindaki iligkiyi
ve Nelder, 1989) incelemek igin.

GLS Klasik regresyonun varsayimlarimin | Heteroskedastisite veya
bozuldugu (6zellikle otokorelasyon | otokorelasyon oldugunda dogrusal
ve degisen varyans gibi) durumlarda, | regresyon modelinin  verimliligini
daha dogru tahminler yapmak ig¢in | artirmak igin.
hata yapisini dikkate alarak c¢alisan
gelismis bir regresyon yontemidir
(Fox ve Weisberg, 2018)

FFT Zaman serisindeki tekrar eden | Zaman serisini frekans bilesenlerine
desenleri (periyotlar) frekans | ayirarak mevsimsel kaliplar1 analiz
alaninda  analiz ederek ortaya | etmek ve tahmin etmek igin.
cikaran, ¢ok hizli c¢alisgan bir
algoritmadir. Bu sayede 0zellikle

Tablo 2’de belirtilen alternatifler i¢in elde edilen her sonug Sekil 2°de gosterildigi gibi, belli
bir agirlik ile ¢arpilarak nihai sonuca katkida bulunur. Belirlenen tahmin dénemleri sonucunda
bu agirliklar modelin dogruluk oranina gére ayarlanir. Bu ¢aligmada iirlinlerin teslim siireleri 2-
3 aylik periyotlar oldugu i¢in tahmin dénemi 3 ay olarak belirlenmistir. 3 aylik periyotlar ile
yapilan agirhk giincellemeleri modelin degisen talep oriintiilerine uyumunu saglar. Ornegin
tahmin modeli pazar kosullarinda ani degisiklik oldugunda veya miisteriler proses giincellemesi
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yaparak farkli bir torba tiirii talep ettiginde agirliklandirma modeli sayesinde degisikliklere
uyum gostererek daha iyi sonug verebilir.
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Sekil 2: .
Ensemble Modelleme Kapsaminda Agirliklandirma Stirecinin Iy Akist

3. BULGULAR/SONUCLAR

Bu boliimde, caligmada kullanilan tahmin modellerinin performans sonuglari ve
agirliklandirma model yapist anlatilmakta ve karsilastirmali olarak degerlendirilmektedir.

AutoTS kiitiiphanesi kullanilarak lojistik sektoriine yonelik talep tahmini amaciyla bes
farkl1 model alternatifi degerlendirilmis ve bu modeller, dinamik bir agirliklandirma yontemi ile
birlestirilmistir. AutoTS kiitiiphanesinin birden fazla modeli deneme yetenegi sayesinde elde
edilen bulgular, ensemble modellerinin tekil modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk diizeyi
sagladigini ortaya koymaktadir. Model performanslar;; MAE (Ortalama Mutlak Hata), RMSE
(Kok Ortalama Kare Hata) ve Score gibi hata metrikleri araciligiyla degerlendirilmistir.
AutoTS'te "Score" metrigi, modelin genel bagarimini 6zetleyen bilesik (composite) bir 6l¢iidiir.
Genellikle hata metriklerinin normalize edilip agirliklandirilarak bir araya getirilmesiyle
hesaplanir. Bu siiregte MAE, RMSE, SMAPE ve zamansal agirlikli hata 6l¢iitleri 6nce ortak bir
Olcege indirgenir (normalize edilir) ve ardindan her bir metrik tahmin dogruluguna etkisine gore
agirliklandirilarak toplam bir maliyet fonksiyonuna doniistiiriiliir. AutoTS ayrica ¢alisma siiresi
ve model istikrar1 gibi faktorler icin kiigiik ceza terimleri ekleyerek nihai Score degerini
olusturur. Tablo 4’te, en basarili alt1 modelin bu metrikler agisindan karsilastirmali sonuglari
sunulmaktadir.
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Tablo 4: En Iyi Performans Gosteren 6 Modelin Karsilastirmasi

Sira

Model
Tiiri

MAE

RMSE

Score

Kullanilan Modeller

Ensemble 1

268,72

752,63

7,536

Mosaic yapilandirmasi altinda toplam
31 alt model kullanilmis olup, bu
modeller arasinda GLM (Binomial,
Gamma, Poisson dagilimlari ile),
GLS, ARIMA, FBProphet, FFT ve
Ensemble (Dist tabanli) modelleri yer
almaktadir. Ensemble modeller ise
kendi i¢inde yine GLM tabanl
tahminleyicileri icermektedir.

Ensemble 2

295,13

761,60

7,632

2 farkli GLM modelinin
yapilandirmasi kullanilmistir; birinci
modelde Binomial familyasi ve zaman
degiskenleri ile regresyon yapilmustir,
ikinci modelde Gamma familyasi
kullanilmis ve zaman bilesenleri
modelden ¢ikarilmgtir.

Ensemble 3

293,12

768,19

7,643

FBProphet ve Binomial dagilim
temelli GLM modelinden
olugmaktadir. Prophet trend ve
sezonsallik yapisin1 modellereken,
GLM modeli gecmis degerler ve
anomali giderme temelli klasik
yaklasimla katki saglamaktadir.

Ensemble 4

293,12

768,19

7,646

FBProphet ve GLM (Binomial
dagilim) modellerinin birlesiminden
olugsmaktadir. Prophet modeli tatil
etkilerini ve dogrusal trendleri hesaba
katan modern bir ydontem sunarken,
GLM modeli anomali giderme,
detrend ve ge¢cmis degerler gibi klasik
istatistiksel doniisiimlerle serinin
yapisini desteklemektedir.
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5 Ensemble 5

266,23

760,22

7,652

Iki farkl1 GLM (Genellestirilmis
Dogrusal Model) varyantinin
birlesiminden olusmaktadir: biri
Binomial dagilim ve tarih pargasi
(datepart) regresyonuyla, digeri ise
Gamma dagilim ile yapilandirilmistir.
Her iki model de ge¢cmis degerler,
robust 6lgekleme ve son deger
hizalama gibi doniisiimlerle zaman
serisinin yapisini dikkate alarak
tahmin tretmektedir.

6 FFT

280,26

764,98

7,738

FFT

Sekil 3-7°deki grafikler, modelin farkli veri segmentasyon diizeylerindeki performansini
gostermektedir. Sekil 3'te goriildiigii gibi, sadece iiriin adina gore yapilan tahminler, genel trendi
yakalamada basarili olsa da, ani talep artislarin1 dngérmede yetersiz kalmistir. Bu durum, iiriin
talebinin sadece iirlin tiirline degil, ayn1 zamanda diger faktorlere (6rnegin, mevsimsellik veya
promosyonlar) de bagli oldugunu gdstermektedir. A iiriinii i¢in en iyi performans gosteren
model (Sekil 7), iirlin, torba tiirii ve torba sekli gibi tiim faktorleri birlikte degerlendirerek,
zaman serisindeki karmasik yapiyr daha iyi ¢Oziimlemis ve tahminlerdeki hatayr minimize

etmistir.
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Tablo 5, modelin adaptasyon yetenegini agikga gdstermektedir. Ilk ¢eyrekte %33'liik bir hata ile
baslayan model, agirliklarin giincellenmesiyle dordiincii ¢eyrekte %0.63'liik bir hataya
ulagsmistir. Bu durum, agirliklandirma yonteminin ve periyodik giincellemenin modelin
dogrulugunu 6nemli dlglide artirdigini kanitlamaktadir.

Tablo 5: Agirhiklandirma Modeline Gore Sonuglarin Degerlendirilmesi

A_LAMINE PP 25 KG
Tahmin Gerc¢eklesme Hata Oram
1. Ceyrek 8.860,61 13.225,30 33,00
2. Ceyrek 20.050,09 11.014,55 -82,03
3. Ceyrek 10.678,26 9.245,70 -15,49
4. Ceyrek 9.462,12 9.521,73 0,63

4. TARTISMA

Bu calismada, lojistik sektoriinde talep tahmini amaciyla AutoTS kiitiiphanesi kullanilarak
bes farkli model alternatifi degerlendirilmis ve sonuglar dogrultusunda agirliklandirma
yontemiyle nihai tahmin performansi artirtlmaya ¢alisilmistir. Modellerin karsilastirilmasinda
MAE, RMSE ve Score gibi hata metrikleri temel alinmis, performans analizleri bu 6l¢iitler
tizerinden gerceklestirilmistir.

Elde edilen bulgular, AutoTS kiitliphanesinin birden fazla modeli degerlendirme ve
ensemble yapilar kurabilme yetenegi sayesinde ensemble yapilarin tekil modellere kiyasla daha
yiiksek dogruluk sundugunu gostermektedir. Bu sonug, Makridakis ve dig. (2018) tarafindan
yapilan M4 yarismasi bulgulariyla da uyumludur; s6z konusu c¢alismada ensemble
yaklagimlarinin, hem istatistiksel hem de makine 6§renmesi tabanli yontemlere kiyasla daha
istikrarli ve yiiksek basarimli sonuglar verdigi belirtilmistir.

Mosaic yapilandirmasi altinda bir araya getirilen 31 alt modelin olusturdugu ensemble
yapinin, hem cesitlilik hem de performans agisindan giiclii bir sinerji yarattig1 goriilmiistiir. Bu
yap1 igerisinde GLM, ARIMA, FBProphet, FFT gibi farkli model tiirlerinin birlikte
kullanilmasi, modelin hem mevsimsel hem de ani degisimlere duyarliligini artirmigtir. Bu
yaklasim, Hyndman ve Athanasopoulos (2018) tarafindan vurgulanan “model g¢esitliliginin
tahmin performansina katkis1” ilkesini de destekler niteliktedir.

Ozellikle dinamik agirliklandirma ydnteminin, farkli degisken kombinasyonlarinda elde
edilen modellerin etkisini artirarak, genel tahmin dogrulugunu olumlu ydnde etkiledigi
gozlemlenmistir. Bu bulgu, Montero-Manso ve dig. (2020) tarafindan onerilen agirlikli
ensemble yaklasimlarinin veri setine adaptif olma kabiliyetiyle dogrudan Ortiismektedir. Statik
ensemble yontemlerine kiyasla dinamik agirliklandirma, talep degiskenligi yiiksek sektorlerde
daha anlamli ve etkili sonuglar vermektedir.

Birden fazla hata Olciitiiniin normalize edilerek biitiinlestirilmesi ile elde edilen score
metrigi sayesinde modellerin genel basariminin daha saglikli bir sekilde degerlendirildigi
disiiniilmektedir. Hyndman ve dig. (2006), tek bir metrik yerine c¢oklu metriklerin
birlestirilmesinin model karsilagtirmalarinda daha dogru i¢goriiler sagladigini belirtmis ve bu tiir
birlesik skorlarin zaman serisi yarismalarinda siklikla tercih edildigini vurgulamistir.

Bununla birlikte, calismanin bazi smirliliklar1 da bulunmaktadir. Ozellikle AutoTS’in model
secimi ve parametrik ayarlamalar biiyiik Olciide otomatik olarak gergeklestirdiginden, bazi
modellerin asin1 6grenme (overfitting) riski tasiyabilecegi géz ardi edilmemelidir. Ayrica,
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kullanilan veri setinin belirli bir donem ve {iriin grubuna ait olmasi, gelistirilen modelin
genellenebilirligini kisitlayabilir. Bu nedenle, farkli veri setleri ve sektorlerde benzer
yaklasimlarin uygulanarak sonuglarin test edilmesi, gelecekteki calismalar i¢cin 6nemli bir yon
olacaktir.

Sonug olarak, AutoTS temelli bu ¢calismada elde edilen bulgular, otomatiklestirilmis model
secimi ve ensemble yapilarin, lojistik sektorii gibi yiiksek degiskenlik gosteren alanlarda etkili
tahmin sonuglar iiretebildigini géstermektedir. Uygulanan agirliklandirma stratejileri sayesinde
modelin esnekligi artmis, bu da karar destek sistemleri agisindan degerli bir katki sunmustur.

5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Sonug olarak, bu caligma, lojistik sektoriinde talep tahmini i¢in etkili bir yontem
sunmaktadir. Ensemble modellemesi ve dinamik agirliklandirma, tahmin dogrulugunu 6nemli
Olciide artirirken, AutoTS kiitiiphanesi model gelistirme siirecini hizlandirmistir. Bu yaklagim,
isletmelerin stok yoOnetimini optimize etmelerine, maliyetleri azaltmalarma ve miisteri
memnuniyetini artirmalarina yardimci olabilir. Gelecekteki arastirmalar, bu yontemin farkli
sektorlerdeki uygulanabilirligini ve diger makine 6grenmesi algoritmalariyla entegrasyonunu
inceleyebilir.

Sonuglar, bes farklt modelin agirliklandirilarak birlestirilmesi, tekil modellere kiyasla daha
diisiik tahmin hatasi1 sagladigini gostermektedir. Ensemble yaklasimi, her modelin zaaflarini
dengeleyerek genel dogrulugu artirmayr basarmistir. Ayrica, model agirliklariin periyodik
olarak giincellenmesi, sistemin pazar kosullarindaki degisimlere adaptasyonunu onemli 6l¢iide
iyilestirmigtir. Bu bulgular, literatiirdeki adaptif agirlikli ensemble yaklasimlarinin tahmin
dogrulugunu artirmadaki etkinligini bir kez daha dogrulamaktadir.

Model basarisinin degerlendirilmesinde kullanilan MAE, RMSE ve Score gibi metrikler,
farkli model yapilandirmalarinin karsilastirilmasi i¢in gii¢lii araglar sunmustur. Ensemble
modellerinin elde ettigi diigiikk hata metrikleri ve daha yliksek Score basarisi, bu yaklagimin
lojistik sektoriinde talep tahmini uygulamalar i¢in olduk¢a uygun bir ¢6ziim sundugunu
gostermektedir.

CIKAR CATISMASI

Yazalar, bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile
ortak ¢ikar bulunmadigini onaylamaktadirlar.

YAZAR KATKISI

Yazar A, calismanin kavramsallagtirllmasint ve metodolojisini gergeklestirdi, veri
analizlerini yliriittii ve yazilim gelistirme siirecinde katki saglads, literatiir taramasini yapti ve ilk
taslagi yazdi. Yazar B, kavramsallastirmaya katkida bulundu, yaziy1 gozden gegirdi ve
diizenledi, damsmanlik etti. Tiim yazarlar nihai versiyonu okudu ve onayladi.
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