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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
MAKINE OGRENMESI iLE TALEP TAHMINI VE ENVANTER YONETIMI
Amine BAYAR SERBEST

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Asli AKSOY

Stok kontrolii her isletmenin gz 6nilinde bulundurmasi gereken 6nemli bir husustur. Cok
fazla stok, satis sliresinin artmasina ve verimsizlesmesine, hatta kayiplara neden olabilir.
Talebi ve envanteri tahmin etmek, fazla stogu ve eksik stogu en aza indirgemek i¢in ve
kayip riskini azaltmak i¢in ¢ok gereklidir. Iyi tahmin edilmis talebin dogru sekilde
yOnetilmesi, bir dizi avantaj saglar. Bunlar arasinda stokta kalmama riskinin azaltilmasz,
daha iyi miisteri deneyimi saglanmasi, envanterin daha etkili bir sekilde planlanmasi ve
daha az iirlin iptalinin gerceklesmesiyle maliyetlerin diisiiriilmesi gibi 6nemli faktorler
bulunmaktadir. Yapay zekd (YZ) caginda, makine dgrenmesi (MO) teknolojisinin
yiikselisi, bir¢ok miihendislik uygulamasmin karsilastigi zorluklara hizli ve etkili
¢Ozlimler sunabilen 6nemli bir alandir. Makine 6grenimi, veri analizi, desen tanima ve
ongoriilebilirlik gibi konularda ¢igir agan gelismeler sunmaktadir. Ancak, bu alandaki
ilerlemelere ragmen, hala bir¢cok varsayim ve tartisma bulunmaktadir. Tekstil sektoriinde
makine Ogrenmesi yontemleri, geleneksel lretim siireclerine yenilik¢i ve verimli
¢Ozlimler sunma potansiyeli tasimaktadir. Bu alandaki gelismeler, isletmelerin iiretim,
stok yonetimi ve talep tahmini gibi kritik siireclerde daha etkili ve optimize edilmis
kararlar almasina olanak tanimaktadir. Tekstil sektoriinde bu konuda sinirlt literatiir
bulunmasi, bu calismanin isletmelere yol gosterici bir kaynak olmasi beklentisini
artirmaktadir. Tekstil sektoriinde, talep tahmini islemi, tiretim planlamasi ve envanter
yonetimi agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Bu ¢alismada, makine &grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak bir tekstil isletmesindeki gergek veri seti iizerinde talep tahmini
modeli gelistirilmistir. Bu model, isletmenin gelecekteki taleplerini daha dogru bir sekilde
tahmin etmeyi amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, Talep tahmini, Tekstil Sektorii

2024, vii + 37 sayfa.
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ABSTRACT

MSc Thesis

DEMAND FORECASTING AND INVENTORY MANAGEMENT WITH MACHINE
LEARNING

Amine BAYAR SERBEST

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Dog. Dr. Asli AKSOY

Inventory control is an important aspect that every business should consider. Excessive
inventory can lead to increased sales cycle times, inefficiency, and even losses. Predicting
demand and managing inventory are crucial to minimizing excess and shortage of stock
and reducing the risk of loss. Properly managing forecasted demand provides several
advantages, including reducing the risk of stockouts, providing a better customer
experience, more effectively planning inventory, and reducing costs by minimizing
product cancellations. In the era of Artificial Intelligence (Al), the rise of Machine
Learning (ML) technology is a significant field that can provide fast and effective
solutions to many challenges faced by engineering applications. Machine learning offers
groundbreaking developments in areas such as data analysis, pattern recognition, and
predictability. However, despite advancements in this field, there are still many
assumptions and debates. Machine learning methods in the textile sector have the
potential to offer innovative and efficient solutions to traditional production processes.
These advancements allow businesses to make more effective and optimized decisions in
critical processes such as production, inventory management, and demand forecasting.
The limited literature in the textile sector on this topic increases the expectation that this
study will be a guiding resource for businesses. Demand forecasting plays a critical role
in production planning and inventory management in the textile sector. In this study, a
demand forecasting model has been developed using machine learning algorithms on a
real dataset from a textile business. This model aims to more accurately predict the
company's future demands.

Key words: Machine learning, Demand forecasting, Textile Sector
2024, vii + 37 pages.
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1. GIRIS

Degiskenlerin talep {izerindeki etkileri ve miisterilerin siirekli degisen ihtiyaglar1 goz
Ontline alindiginda miisteri talebini tahmin etmek zordur. Operasyonel kararlar almanin
zor olmasinin yaninda uygulama sirasinda yanlis tahmin yapilmas: durumunda miisteri
ve satis kaybinin olmasi markanin prestijinin de kaybina sebep olabilir. Sirketler satis
kayiplarini 6nlemek icin Kisa vadeli planlar yaparlar ve bu planin en 6nemli girdilerinden
biri de talep tahminidir. Ancak, talebi etkileyen bir¢ok degiskenin sektore Ozgii
farkliliklar gostermesi ve tedarik¢i digindaki etmenlerle sekillenmesi nedeniyle tahmin
yapmak kolay degildir. Gelecek donemlere ait satis miktarlarini ve tiriin ¢esitlerini dogru
tahmin etmek firmalar i¢in ciddi bir yatirimdir. Tahmin rakamlarina gore stok ve is¢ilik
maliyeti iyilestirilebilir. Eksik veriler, 6zel giinlerde dalgalanan talep, ekonomik kriz,
tahmini etkileyen farkli degiskenler vb. talep tahmininin zorluklar arasinda sayilabilir.
Isletmelerin talep tahminlerini dogru yapmalari, stok ydnetimini etkili bir sekilde
planlamalarina ve operasyonel verimliliklerini artirmalarina olanak tanir. Bu dogru
tahminler, miisteri memnuniyetini artirmanin yani sira, tedarik zincirindeki her bir halka
icin olumlu sonuglar dogurabilir. Bu noktada, geleneksel yontemlerin Gtesine gecen ve
biiyiik veri analizi ile 6ne ¢ikan bir yaklagim, makine 6grenmesi, giderek daha fazla 6nem
kazanmaktadir. Makine O6grenmesi, isletmelerin ge¢cmis satig verilerini inceleyerek
iligkileri tespit etmelerine, bu bilgileri kullanarak gelecekteki talebi tahmin etmelerine
imkan tanir. Geligmis algoritmalar, biiyilk veri kiimeleme teknikleri ve sofistike
matematiksel modeller kullanarak, makine Ogrenimi sayesinde daha oOnce elde

edilemeyen derinlemesine anlayislar gelistirebilir.

Talep tahmini i¢in makine 6grenmesi, sadece mevcut verilere dayali basit 6ngoriilerden
Oteye gecer. Bu yontem, dinamik ve degisken pazar kosullarin1 anlama yetenegi
sayesinde, isletmelerin hizla degisen taleplerine daha duyarli ve esnek bir sekilde tepki

vermelerini saglar.

Makine Ogrenmesinin talep tahmini siirecine entegre edilmesi, isletmelerin stok

seviyelerini iyilestirmelerine, miisteri taleplerine daha hizli ve dogru bir sekilde yanit



vermelerine olanak tanir. Bu da hem operasyonel maliyetleri diisiiriir hem de miisteri

memnuniyetini artirir.

Tekstil tliriinleri tizerinde karar verme siiregleri etrafinda bir yap1 olusturmak, gelecekte
olusabilecek talebi dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in uygun bir tahmin modelinin
olusturulmasini gerektirir (Lorente-Leyva vd., 2021). Tekstil iiretiminde, kolay bir islem
veya standart bir Uriiniin tiretimi dahil ¢ok miktarda veri iiretimini ve depolanmasini
gerektirir. Giniimiizde firmalar i¢in rekabetin hizla artmasi, pazarda giiclii kalmay1 ve
stirekliligi stirdiirmeyi giderek zorlagtirmaktadir. Tekstil igsletmeleri, rakiplerine tistiinliik
saglamak ve siirekli gelisimi benimseyerek yeni miisteriler kazanmak igin ¢esitli
yontemlere bagvurmalidir. Tiirkiye'nin 6nde gelen istihdam ve ihracat sektorlerinden biri
olan tekstil sektorii, yliksek rekabet oranina sahiptir. Yeni teknolojiler, firmalarin rekabet
avantajini elde etmelerinde kilit bir rol oynamaktadir. Makine 6grenimi yaklasimlari, bu
sektorde benimsenen yeni teknolojiler arasinda yer almaktadir. Basariya ulagabilmek i¢in
tekstil firmalarinin gelecekle ilgili 6ngoriilerde bulunma yetenegi de oldukca dnemlidir.
Gelecek hakkinda dogru ve giivenilir bilgilere erisim, firmalara biiyiik fayda
saglayacaktir. Tekstil firmalari, bu teknolojileri kullanarak verileri dogru bir sekilde
analiz edebilir, anlamli yapilan ¢ikarabilir ve gelecege yonelik planlamalar yapabilir,

stratejik kararlar alabilirler (Ers6z ve Cinar, 2021).

Tekstil sektoriinde miisteri beklentilerinin hizli ve etkili sekilde karsilanma zorunlulugu,
rekabet giicii gibi birgok kisit, 6zellikle bu sektorde talep tahmin dogrulugunu kritik hale
getirmektedir. Ayrica, mevsimsel satiglarin hava sartlarina duyarli olmasi, iiretilen
tirlinlerin ¢esitliligi, Uriin tasarimlarinin trendleri yakalamasi gibi faktorler, talep
tahminini zorlastirmaktadir. Bu nedenle, sektorde faaliyet gosteren sirketlerin talep
tahmin siireclerini yonetirken, hizli degisen talepleri, sezonluk degisimleri ve miisteri
beklentilerini dikkate alarak esnek ve yenilik¢i ¢ozlimler gelistirmeleri gerekmektedir

(Oztiirk, 2020).

Satiglar1 tahmin etmek, giiniimiizde isletmeler i¢in olduk¢a zorlu bir gorev haline gelmis
ve bu baglamda klasik yontemler, ¢ok boyutlu veri setlerinden kaynaklanan taleplere

yeterince cevap verememekte veya Ozel durumlart hesaplayamamaktadir. Makine



Ogrenmesi, yapay zeka caginin ortaya c¢ikardigi inovasyonlardan biri olarak, bir¢ok
miithendislik uygulamasinin karsilagtigi zorluklara hizli bir ¢6ziim sunabilen 6nemli bir
alandir. Tekstil sektoriinde makine 6grenmesi yontemleri, geleneksel iiretim siireglerine
yenilik¢i ve verimli ¢ozlimler sunma potansiyeli tasimaktadir. Bu alandaki gelismeler,
isletmelerin iretim, stok yonetimi ve talep tahmini gibi kritik siireclerde daha etkili ve

optimize edilmis kararlar almasina olanak tanimaktadir.

Tekstil sektorii genellikle mevsimsel ve modaya bagli olarak degisen taleplerle
karsilagabilir. Bu nedenle, taleplerin bu degiskenlikleri dogru bir sekilde 6ngorebilmek
onemlidir. Bu sektordeki hizli degisimler ve tiiketicilerin tercihlerindeki ani degisiklikler,
dogru tahminler yapmay1 zorlastirabilir. Calisma yapilan sirket polyester iplik iireten bir
tekstil firmasidir. Uriinlerinin hammaddeleri genellikle baska iilkelerden tedarik edilir.
Bu durum, tedarik zinciri izerindeki belirsizliklerin artmasina ve yeni pazarlara agilma
veya mevcut pazarlardaki daralmalar gibi faktorlerin, talep tizerindeki belirsizlige sebep
olmaktadir. Yanlis talep tahminleri, fazla stok veya talebi karsilayamama gibi durumlari
tetikleyerek sirketin maliyetlerini artirabilir. Dogru tahminler yapmak i¢in genis bir veri
kapsamina sahip olmak ve bu verilerin glivenilirligini saglamak énemlidir. Bu ¢alismanin
konusu tekstil firmasimnin bu problem alanlarina ¢oziim bulmaktir. Calisma yapilan
sirketin tekstil iriinleri i¢in daha dogru talep tahminleri yapabilmek adina makine

ogrenmesi modelleri gelistirilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Talep tahmini, sadece tedarik zincirinin her asamasinda degil, ayn1 zamanda isletmelerin
birgok boliimiinde etkili bir sekilde kullanilabilmektedir (Saatgioglu, 2016). Gelecekteki
talebi Ongorebilmek i¢in, gecmis verilere, uzman goriislerine, deneyimlere ve ¢ikarimlara

dayanarak bilimsel ve Ol¢iilebilir yontemlerden faydalanilmaktadir. (Adali, 2020).

Perakende satiglar genellikle belirgin bir egilim ve mevsimsel farklilik gosterir. Bu
farkliliklarin en iyi nasil modellenecegi ve tahmin edilecegi, zaman serisi analizinde uzun
stiredir devam eden bir sorundur. Alon ve digerleri (2001)’ de yaptiklari ¢alismada yapay
sinir aglari ve geleneksel istatistik yontemleri karsilastirmis ve yapay sinir aglarinin daha
Iyi sonuglar verdigini gostermistir. Liu ve digerleri (2013), moda perakende talep
tahminine yonelik yayinlar lizerinde kapsamli bir inceleme gergeklestirmis ve farkl
analitik yontemlerin moda perakende talep tahminindeki avantajlarini ve dezavantajlarin
kesfetmistir. Inceledikleri literatiir iizerinden, moda tahmin literatiiriinii saf istatistiksel
modeller, saf yapay zekd modelleri ve hibrit modeller agisindan bir degerlendirme
yapilmis ve saf istatistiksel yontemlerin tek baslarina sofistike tahmin sonuglari tiretmeye
yeterli olmadigini gostermistir. Yapay zeka modellerinin daha basarili sonuglar

verdiginden bahsetmislerdir.

Teknolojinin hizli ilerlemesiyle birlikte yeni kavramlar ortaya ¢ikmakta ve giin gectikge
artan veri miktar1 ve cesitliligi, veri yonetimini daha énemli hale getirmektedir. Ozellikle
tiretim sektoriinde artan rekabetle birlikte, kalite, maliyet ve verimlilik gibi unsurlar
yonetmenin yani sira, taleplere hizli yanit verebilmek de kritik bir dneme sahip hale
gelmistir. Bu hizli yanit verme ihtiyacini karsilamak i¢in etkin bir planlama gereklidir ve
etkin bir planlamanin temelini tahmin olusturur (Unlii, 2021). Geleneksel tahmin
yontemleri, eldeki ge¢mis verilere dayanarak tahminler yapmada kullanilir. Ancak,
giintimiizde artan veri ¢esitliligi ve miktariyla birlikte, klasik tahmin yontemleri yetersiz
kalmaktadir. Bu noktada, yapay zeka yontemleri, 6zellikle makine 6grenimi ve derin
o0grenme teknikleri, talep tahmininde daha etkili bir alternatif sunmaktadir. Bu yontemler,
biiyiik ve karmasik veri setlerini isleyerek daha hassas tahminler yapabilir ve degisken

kosullara daha hizli adapte olabilir. Yapay zeka destekli talep tahmin yontemleri,



isletmelerin dinamik talep degisikliklerine daha hizli tepki vermesine olanak tanir,
bdylece liretim, stok yonetimi ve tedarik zinciri planlamasinda daha optimize edilmis
kararlar alabilirler. Bu nedenle, giinlimiizde isletmeler, yapay zeka tabanli tahmin

yontemlerini benimsemek suretiyle rekabet avantaji elde etmeyi hedeflemektedirler.

Kiick ve Freitag (2021)° de tekstil sektdriindeki talebin tahmin edilmesine odaklanan
caligmalara deginmektedir. Bu calismada talep tahmin yontemi olarak K-en yakin komsu
modelinin kullanimi arastirmislardir. Teucke ve digerleri (2014)’de bir tahmin modeli
olarak destek vektor regresyonu algoritmasini kullanarak tekstil endiistrisinin bir 6rnegini
ve belirli sayida iirlinlin tahminini analiz etmektedir. Her iki ¢calisma da makine 6grenimi
algoritmalarinin istatistiksel modellerden daha iyi performans gdsterdigini ve nispeten

diisiik bir ortalama hata iirettigini bulmuslardir.

Genellikle, zamansal seri yontemleri biiyikk veri setleriyle calisirken, karmasik
parametreleri en uygun sekle sokma ve uzman deneyime ihtiya¢ duymalari nedeniyle
zorlayici olabilir. Ayrica, bu yontemler genellikle benzer bir yapi ile sinirlidir ve bu
nedenle tekstil ortami gibi moda sektorlerinde kullanima uygun olmayabilir. Bu
geleneksel yontemler, yapay zeka (YZ) gibi daha modern yontemlerle kiyaslandiginda
genellikle daha diisiik performans gosterirler (Brahmadeep ve Thomassey, 2016).

Kang ve digerleri (2017) caligmalarinda, bir bisiklet firmasinin verilerini kullanarak
belirlenen siire i¢indeki kiralama sayisini tahmin etmek istemislerdir. Tahmin modelini
olusturmak i¢in baslangi¢c zamani, kullanici tipi, dogum yili ve cinsiyet gibi degiskenler
kullanilmistir. Veriler, rassal bir sekilde %70 egitim ve %30 test verisi olarak
boliinmiistiir. Performans kriteri olarak HKO kullanilmistir. Bu degerlendirme
sonuclarina gore, ii¢ algoritma arasinda en iyi performansi gosteren algoritmanin rassal
orman algoritmast oldugu gozlemlenmistir. Giri ve digerleri (2019), kadin giyim
iriinlerinin ge¢mis satis verileri ve bunlarla iliskilendirilmis goriintiiler baz alinarak, bir
sonraki donemdeki {iriin talebini tahmin etmeyi hedeflemislerdir. Bu arastirmada,
genellikle 6grenme basarist kanitlanmis cok katmanli algilayict modeli, regresyon modeli
icin kullanilmistir. Performans degerlendirmesi icin ortalama mutlak hata (OMH),

hatalarin karelerinin ortalamas1 (HKO) ve hatalarin karelerinin ortalamasinin karekokii



(HKOK) gibi kriterler kullanilmistir. Sonrasinda, belirlenmis bir grup iirlin satisinin
birka¢ hafta boyunca olduk¢a dogru bir sekilde tahmin edildigi gézlemlenmistir. Bu
yontem, ge¢cmis veriler ve goriintli analizi tizerine kurulu olarak, moda sektoriinde talep

tahmininde basarili bir model sunma potansiyeline sahip oldugu sonucuna varmislardir.

Loureiro ve digerleri (2018) tarafindan gerceklestirilen calismada, derin 6grenme
yaklasimi ile elde edilen talep tahminleri, ¢esitli tekniklerle karsilagtirilmistir. Bu
teknikler arasinda karar agaglari, rasgele orman, destek vektor regresyonu, yapay sinir
aglart ve dogrusal regresyon yer almaktadir. Calismanin sonuglarina gore kullanilan
model, tekstil pazarindaki satislari tahmin etme konusunda basarili olmustur. Ancak, baz
alinan performans metriklerinin bir kismina gore, rastgele orman algoritmasinin
performansi daha iyi sonuglar sergilemistir. Shams ve digerleri (2023), 10 6zelligi iceren
bir hedef olarak sicakligi tahmin etmek icin makine 6grenimi (MO) regresyonlarini
kullanarak diinya ortalamasi sicaklik ile bir dizi diger degisken arasindaki baglantiy
arastirmaya ¢alismiglardir. Kiiresel sicakligi tahmin etmek i¢in dogrusal regresyon (DR),
rasgele orman (RO) regresyonu, karar agaglar1 (KA) regresyonu, K-en yakin komsu
regresyonu, destek vektdr regresyonu (DVR) ve CatBoost regresyonu (CBR) gibi MO
regresyonlar1 kullanarak CBR'nin yakin zamandaki MO yaklagimlarina gére yiiksek
sonuglar elde ettigini gostermistir. Daldir (2021), havayolu ulagim talebinin artmasi ve
teknolojik gelismelerin etkisiyle biriken biiyiik veri setlerinin makine 0grenimi
yontemleri kullanilarak analiz edilmesine odaklanmustir. Uluslararas1 bir havayolu
sirketinden alinan ucus verileri ve c¢evrimig¢i kaynaklardan elde edilen hava durumu
verileri kullanilarak bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti, yapay sinir aglari,
rastgele ormanlar, XGBoost, LightGBM ve CatBoost gibi makine 6grenimi modelleri ile

incelenmis ve performanslar ¢esitli hata matrisi temelli metriklerle degerlendirilmistir.

Kharfan ve digerleri moda perakendeciliginde yeni baglatilan iirlinler i¢in talep tahmin
siirecini optimize etmeyi amaglayan bir veri odakli metodoloji énermistir. U¢ adimli bir
yaklagim kullanilarak, makine 6grenimi teknikleri olan kiimeleme, siniflandirma ve
tahminleme yontemleriyle talep tahmin siireci gelistirmislerdir. Veri 6n isleme siireci,
tahmin dogrulugunu artirmak i¢in yeni Ozellikler olusturmayi ve onemli 6zellikleri

se¢meyi igerir. Ozellikle, kategorik 6zelliklerin islenmesi ve tahminde kullanilmasi gibi



zorluklar ele alinmistir. Comlan ve Koulo (2022) ¢alismasinda perakende baglaminda,
satin alma miktarlarinin dogru bir sekilde belirlenmesinin 6nemini vurgulamistir. Yanlig
belirlenen miktarlarin gereksiz depolama maliyetlerine veya satis kaybma yol
acabilecegini, bu nedenle, etkin satin alma miktarlarinin belirlenmesi i¢in yapay zeka

yontemlerinin kullanimi 6nermistir.

Talep tahmini belirsiz ve karmasik bir siirectir ve bir¢ok farkli faktor tahmin sonuglarini
etkileyebilir. Bunlar firmaya 6zgii, yani i¢sel ve digsal parametreleri igerir. I¢sel faktorler
firmaya 6zgii iken, dissal faktorler uluslararasi ticaret yapan firmalarin talep tahminlerini
onemli dlciide etkileyen makroekonomik gostergelerdir. Yasir ve digerleri (2022), talep
tahmininin igsel ve digsal parametrelerin 6nemini arastirmislardir. Bir tekstil hazir giyim
firmasinin giinliik tiretim verilerini kullanmislardir. Talep tahmini i¢in dogrusal regresyon
(DR), destek vektor regresyon (DVR) ve uzun kisa siireli bellek modeli kullanilmigtir.
Tahmini degerlendirmek i¢gin OMH, HKO ve HKOK hata metrikleri kullanilmistir.
Cesitli operasyonel kararlarla olan yakin iligkisi nedeniyle pazar talep tahmini, tiim
organizasyonlarda temel faaliyetlerden biri olarak kabul edilmektedir. Ne yazik ki tekstil
sektorii, kisa liriin yasam dongiileri, 6zel etkinlikler ve trendlerin piyasada neden oldugu
dalgalanma nedeniyle tahmin olusturmada en c¢ok zorluk c¢eken sektér olmustur.
Bagslangictan beri tahminlerde geleneksel istatistiksel yontemler kullanilmistir. Medina
ve digerleri (2022), dogrusal regresyon, Ridge, Lasso, K-en yakin komsu, destek vektor
Regresyon ve Rastgele Orman gibi regresyon odakli algoritmalar uygulayarak tekstil
endistrisi i¢in tahminler olusturmaya yonelik bir ara¢ olarak makine o6grenimini

arastirmiglardir.

Arastirilan kaynaklardan edinilen bilgiye gore tekstil sektoriindeki makine dgrenimi
yontemleriyle yapilan tahminlerde, oncelikle siparis ve talep verileri kullanilmistir. Bu
veriler, gecmis talep trendlerini analiz ederek gelecekteki talepleri tahmin etmek igin
temel bir parametredir. Ayn1 zamanda stok seviyeleri, mevcut iirlin 6zellikleri ve moda
trendleri de dikkate alinir. Stok seviyeleri, talep karsilamak ve talep dongiilerini
ongormek icin énemlidir. Uriin 6zellikleri, 6zellikle moda tekstil sektoriinde, tiiketici
taleplerini ve tercihlerini anlamak i¢in kullanilir. Moda trendleri, mevcut pazar kosullar

ve ekonomik faktorler de tahminleri etkileyen kritik parametrelerdir. Makine 6grenimi



algoritmalarinin se¢imi, kullanilan modelin basarisin1 belirler ve veri setinin dogru bir
sekilde kullanilmasin1 gerektirir. Bu parametreler, tekstil sektoriinde tahmin modellerinin
olusturulmasinda ve dogru tahmin sonuglariin elde edilmesinde kritik bir rol oynar. Bu
nedenle, talep tahmini yaparken bu parametreleri dikkate almak, stok yonetimi, liretim
planlamasi ve pazar stratejilerinin etkili bir sekilde yonetilmesine katki saglar. Tekstil
sektoriinde bu konuda sinirl literatiir bulunmasi, bu ¢alismanin isletmelere yol gosterici
bir kaynak olmasi beklentisini artirmaktadir. Bu calisma, karar agaci algoritmalar1 ve
dogrusal regresyon gibi regresyon odakli algoritmalar1 kullanarak gercek veri seti i¢in bir

talep tahmin modeli gelistirilmistir.

Depo yoOnetimi, iriinlerin izlenmesi, ardindan depolama ve kar getiren {iriinlerin
koordinasyon siireglerini icerir ve sonunda {irlinlerin dogru yerlere dagitimini1 saglar
(Harper, 2010). Mal kabul siirecinden sonra, hammadde, yart mamul ve iirlinler belirli bir
sistem iginde planli ve organize bir bigimde ele alinir. Bu siirecte ellegcleme, istifleme ve
sevkiyat iglemleri gerceklestirilirken, ayn1 zamanda ayirma, birlestirme, konsolidasyon,
etiketleme, paketleme, paletleme gibi bir dizi lojistik aktivitenin potansiyeli

bulunmaktadir.

Depo yonetimi, tedarik zinciri i¢indeki kritik bir unsurdur ve etkili bir depo yonetimi, is
stireclerini optimize ederek verimliligi artirabilir. Bu nedenle, depo siire¢lerinin etkili bir
sekilde planlanmasi, organize edilmesi ve uygulanmasi, tiim lojistik operasyonlar i¢in

kritik 6neme sahiptir (Gor¢iin, 2017).



3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde, uygulamada kullanilan yontemler agiklanmistir. Makine O0grenmesi ve

kullanilan algoritmalardan bahsedilmistir.

3.1. Makine 6grenmesi

1959 yilinda makine 6greniminin Onciilerinden olan Arthur Samuel, makine 6grenmesini
"bilgisayarlara acik¢a programlamadan Ogrenme yetenegi veren bir alan" olarak
tanimlamistir. Makine Ogrenmesi basitge, verilerin ayristirilmasi ic¢in algoritma
kullanilmasi, 6grenme siireci ve ardindan diinyadaki bir konu hakkinda belirleme yapma
veya tahmin uygulamasi olarak agiklanmistir. Bu yontemde, manuel olarak programlama
yerine model, mevcut bir veri seti ile egitilir ve ardindan yeni veriler iizerinde 6grenilmis
gorevleri gergeklestirir. Makine 6grenmesinde etkili bir 6grenme saglayabilmek icin
ornek vakalarin ve ilgili girdi parametrelerinin toplanmasi1 énemlidir. Bu 6zellik, makine
ogrenme modelini egitmek i¢in kullanilacak verinin yeterli boyut ve kalitede olmasim

gerektirir (Aylak vd., 2021).

Makine 6grenmesi uygulamak i¢in kullanilan bir dizi program ve arag¢ bulunmaktadir. Bu
araclar, makine 6grenimi algoritmalarin1 kullanarak verileri analiz edebilme ve tahmini
sonuglar elde edebilme yetenegi sunar. Makine 6grenimi siirecinde, programin 6grenmesi
icin kullanilacak veri seti genellikle biiytik veri, egitim verisi ve test verisi olmak iizere
iki ana parcaya ayrilir. Egitim verisi, modelin 6gretildigi ve uyarlandig: veri setini igerir.
Test verisi ise egitim veri setinde olusturulan modelin performansini degerlendirmek i¢in

kullanilir (Ersoz vd., 2021).

3.1.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine 6grenimi algoritmalari, biiyiik ve karmasik veri setlerini kesfetmek, analiz etmek
ve elde edilen sonuglari yorumlamak i¢in kullanilan program parcaciklaridir. Her bir
algoritma, belirlenen amaca ulasmak i¢in uygulanan adimlar ve talimatlardan meydana
gelir. Makine 6grenmesi modelleri, tahmin yapma ve verileri siniflandirmay1 amaglar. Bu

algoritmalar, biiyiik veri kiimesini temsil eden ve egitim verilerine dayanan parametreleri



kullanir. Egitim verisinin boyutu arttikga, makine 6grenmesi algoritmalari daha dogru
sonuglar verir. Makine 6grenimi alanindaki gelismis algoritmalarin sayis1 her gecen giin
artmaktadir. Her algoritmanin amacinin farkli olmasi kisitlar1 olusturmada etkilidir.
Farkli gesitteki algoritmalar, verileri birbirinden farkli sekillerde analiz eder ve ¢6ziimler.
Bu c¢alismada kategorik verilerin ¢ok olmasi, asir1 6grenmenin 6niine gegmek ve yiiksek
boyutlu veriyi verimli bir bicimde isleyebilmek i¢in karar agaci tabanli algoritmalar
kullanilmistir. Dogrusal regresyon algoritmalarinin da model iistiinde performansi

degerlendirilmistir. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari asagida agiklanmastir:

Dogrusal Regresyon: Bu model, kendisinden tiiretilen farkli regresyon modellerinin
temeli olarak kabul edilir. Islemi iki degisken arasinda dogrusal bir iliski bulmaktan
ibarettir. Bu degiskenler bagimsiz degisken (X) ve bagimli degisken (Y) olarak kabul
edilir. Bu iliski bagimli degiskenin bagimsiz degiskene dayali olarak tahmin edilmesine
olanak saglar (Karaman ve Bektas. 2023). Dogrusal regresyon modeli, mevcut
degiskenlere bagli olarak tek degiskenli veya ¢ok degiskenli olabilir, yani yalnizca bir
hedef degisken tizerinde gerceklestiriliyorsa tek degiskenli olarak kabul edilir. Ancak
cesitli ongoriiciilerin kullanilmas1 durumunda, model ¢ok degiskenli hale gelir (Medina
vd. 2022).

Dogrusal regresyon yontemi bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in bagimsiz degisken ile
bagimli degisken arasinda dogrusal bir iliski kuran istatistiksel bir yontemdir. Dogrusal

regresyon esitligi;

y=a;x + by (3.1)
ile verilmektedir. Denklem (3.1) de x bir sonraki giin i¢in fiyat tahmincisini, y cevap
degiskenini, a; regresyon ¢izgisinin egimini ve b, regresyon ¢izgisinin ordinat eksenini
kestigi noktayi ifade etmektedir (Karasu vd. 2018).
Karar agaclari, veri kiimesindeki karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri modelleme

konusunda dogrusal regresyona gore daha esnektir ve kategorik degiskenlerle daha iyi

calisma egilimindedir. Dogrusal regresyon genellikle bu tiir degiskenleri doniistiirmek
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veya kodlamak i¢in ek iglemler gerektirir. Karar agaclari, makine 6grenmesi tekniklerinin
en yaygin ve bilinen yontemlerinden biridir. Karar agaclarinin kurulus asamasinda en
bliylik dezavantajlarindan biri, agacin dogru bir sekilde olusturulamamasidir. Rastgele
ormanlar, birgok karar agacinin bir araya gelmesi sonucu olustugu i¢in, karar agaglarinin
bu dezavantajin1 ortadan kaldirmak amaciyla kullanilir. Adini, bir¢ok karar agacinin bir
araya gelmesinden kaynaklanan bu 6zelliginden alan rastgele ormanlar, karar agaglarina

0zgii bu zorlugu agsmada etkili bir ¢oziim sunar (Giiven, 2020).

Rastgele Orman Regresorii: Bu model, regresyona odaklanan karar agaglarindan
tiiretilmistir. Ancak, bu model, bir problemi modellemek i¢in ¢ok sayida agac
uygulayarak c¢alisir. Her bir agag, verinin bir kismiyla ¢alistigindan, bu yontem karar
agaclar1 modellerinin eksikliklerini gidermeyi amaglar (Loureiro vd. 2018). Ayrica, her
bir son diiglim tarafindan olusturulan 6l¢iimdeki ortalamay1 hesaplayarak sonug elde eder.
Bu prosediir, yalnizca tek bir aga¢ kullanildiginda elde edilen dogrulugu artirmak
amaciyla karar agaglart modellerinde yapilan bir diizeltmedir. Modelin dezavantajlari
arasinda, tek bir karar agacinda oldugu gibi sonucun agac yapisiyla gorsel olarak
sunulamamast ve modelin karmagsikligi nedeniyle ¢ok sayida karar agacinin
degerlendirilmesine iligkin islem adimlarinin goriintiilenememesi bulunmaktadir (Peker

vd. 2017). Sekil 3.1’de Rastgele Orman Algoritmasinin adimlari gosterilmistir.
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Saysst

Sekil 3.1 Rastgele orman algoritmasinin islem adimlar1

Gradyan arttirma modelleri rastgele orman algoritmasina gore daha karmasik modeller
olusturarak tahmin performansini artirma ve belirli problemlerde daha iyi sonuglar elde
etme potansiyeli tasir. Gradyan arttirma yontemi, karar agaclari gibi zayif 6grenicileri bir
araya getirerek giiclii bir Ogrenici olusturmayr amaglayan bir topluluk 6grenme
yontemidir. Bu algoritma, her adimda mevcut modelin hatalarina odaklanarak yeni bir
karar agaci ekler ve bu agaclar birlestirilerek tahmin hatalar1 minimize edilir. Gradyan
arttirma makineleri, zayi1f modellerin hatalarini1 gradyanlar araciligiyla belirler ve gradyan
inisi kullanarak giiclii bir tahmin modeli olusturur. Bu yontem, genellikle regresyon ve
simiflandirma problemlerinde etkili bir sekilde kullanilir ve tahmin performansini

artirmak icin yaygin olarak tercih edilir (Singh vd, 2021).

Aydin ve digerleri (2023), Gradyan arttirma yonteminin avantajlarindan biri, heterojen
ozellikleri basartyla igleyebilme yetenegi oldugundan bahsetmistir. Bu 6zellik, farklh
Olgeklerde ve farkli dagilimlara sahip 6zellikleri etkili bir sekilde ele alabilme kapasitesini

ifade eder. Ayrica, asir1 6grenmeye karsi direng gosterir ve yliksek boyutlu veriyi verimli
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bir bicimde isleyebilir. XGBoost, LightGBM ve CatBoost gibi ¢esitli gradyan arttirma

algoritmalar1 mevcuttur.

(x,y)N, arasindaki bir veri kiimesi ele alinacak olursa , burada x=(x; .....x;) dzellikleri
temsil eder ve y hedef degere karsilik gelir. Gradyan arttirmanin amaci, belirli bir kayip
fonksiyonu y(y, f) minimize ederek F(x) ile x— y islevsel bagimlihigi bulmaktir.
Gradyan arttirma F*(X) m fonksiyonunun agirlikli toplami olarak hesaplar (Bentejac vd.,
2021).

Fm(X): Fm—l(x) + pmhm(x) (3-2)

Burada p,,, , m*"* fonksiyon h,,x ‘in agirligim ifade eder. Bu fonksiyonlar, tanmin modeli
olarak hizmet eder ve F*(x)’in iteratif olarak biriktirilen eklemeli bir yaklasimidir. ilk

yaklagim, Denklem (3.3)'de verilen gibi sabittir:

Fo(X)=arg arg YN, L(y;, ) (3.3)

Ardisik modeller, Denklem (3.4)’ii minimize etmektedir:

(Pmhm(X)= arg arg BiL; L, Fn-1) (%) + ph(x))) (3.4)

XGBoost: Cok sayida karar agaci kullanarak siniflandirma ve regresyon gorevlerinde
yaygin olarak kullanilan bir gelismis gradyan tabanli karar agaci algoritmasi olan
XGBoost, agacin smiflandirma islevini daha yeniden iiretilebilir hale getirmek igin bir
diizenlilestirme yontemi kullanir. Ayrica, diizenleme, biiylik veri durumlarinda gereken
Ozellik degeri tahminine de yardimci olur. XGBoost'un amaci, kayip terimi (L) ve

diizenleme terimi (£2) toplamin1 minimize etmektir (Bentejac vd., 2021).
Legp = 2ils LG, F(x) + Zim=1 Q (hn) (3.5)

Q (hm) = ¥T + Al |wl|? (3.6)
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Burada T, agacin yaprak sayisini ve w, yapraklarin ¢iktt puanlarini ifade eder.

CatBoost Regressor: Karar agaclari, ¢ogu gradyan artirma uygulamasinda temel
tahminleyiciler olarak kullanilir. Karar agaglar1 sayisal 6zellikler i¢in kullanislt olabilir,
ancak gercekte bir¢ok veri seti, tahmin i¢in esasl olan kategorik 6geler icerir. CatBoost
kategorik parametrelere sahip, minimum degisken igeren ve iistiin dogruluk saglayan
simetrik bir karar agaci algoritma kuralina dayanmaktadir. Bu yontemler, cesitli
hiperparametre ayarlama secenekleri veya diger kayip fonksiyonlar1 kullanilarak
fonksiyonun uyumunu optimize etme konusunda biiyiik bir esneklik sunarlar. Veriyi
onceden isleme koymalar1 gerekmez ¢iinkii dogrudan girisle yani ham veri ile
calisabilirler (Shams vd. 2023). Bu algoritma kullanimdaki veri kiimesinin rastgele bir
permiitasyonu gergeklestirilir ve her 6rnek icin ortalama bir etiket degeri hesaplanir.
CatBoost model degerlendiricisi su gergeklerden yararlanir: ilk 6nce kullanilan tiim tek-
sicak kodlanmig 6zellikleri, kayan 6zellikleri ve istatistikleri 0-1 gibi ikiliye donlistiiriir
ve daha sonra bu ikili ozellikleri model tahminlerini hesaplamak i¢in kullanir

(Prokhorenkova vd., 2018).

Bir veri kiimesi tizerinden diigtintildiigiinde {(xy, i) }r=1 , Xk rastgele secilen 6zelliklerin
bir vektorii ve y,'nin bir hedef oldugu durumda, CatBoost ilk basta veri kiimesinin
(0g, ... 05) bagimsiz rastgele permiitasyonunu olusturur. Simdi, bu permiitasyonlar
(09, ... 05) boliinmelerin degerlendirilmesinde kullanilacak, oy ise elde edilen agaclarin
yaprak degerlerinin secilmesi i¢in kullanilacaktir. Sirali gliclendirmede, My, ..., M, gibi
bircok destekleyici model bulunmaktadir. Her bir M; modeli, o permiitasyonunda i
numunesi i¢in mevcut tahmin gorevini yerine getirecektir. CatBoost, "tahmin kaymasi'n
onlemek icin 61 = 62 gibi permiitasyonlardan yararlanir. Bu teknik, modelin egitilmesinde
hedefin kullanilmasini engelleyerek, "Hedef Istatistigi" veya "gradyan tahmini"

hesaplamalarinda tahmin kaymasi sorununu ortadan kaldirir (Pujara vd. 2022)

LightGBM: Gradyan tabanli karar agaclarmin yeni bir tiiriidiir ve ¢esitli modelleme
zorluklarina, smiflandirma ve regresyon gibi gorevlere yonelik bir ¢6ziim sunar.
LightGBM, bircok veri Ornegini ve islevi igermek icin gradyan tabanli tek tarafli

ornekleme ve 6zel islev gruplama gibi iki yeni strateji kullanir. Diger gradyan artirma
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teknikleri veya Asirt Gradyan Yiikseltme ile karsilastirildiginda, LightGBM, karar
agacini dikey olarak artirir, bu da biiyiik hacimli verileri daha etkili bir sekilde isleyebilme
yetenegini gelistirir (Tekin ve Sar1, 2022).

Asir1 Agaclar Regresyonu: Extra-Tree olarak da bilinen bu yontem, verilen sayisal
ozelliklere dayanarak en uygun kesme noktalarini rastgele segerek agaclar olusturur. Bu
yontem, Ozellikle yiiksek boyutlu ve karmasik problemlerde etkilidir. Aga¢ olusturma
stirecinde, 6rnekleme (bootstrapping) kavramini kullanmaz ve kesme noktalarini rastgele
secer, bu da Onyargisiz bir yaklagim saglar. Bu yontem genellikle rastgele ormanlardan

daha esnek ve dogrusal olmayan modeller iretir ( Polamuri vd., 2019).

3.2. Hata Olgiitleri

Hata 6lgiitleri, HKO, OMH, HKOK ve determinasyon katsayisin1 (R?) igerir. OMH ve
HKOK, tahmindeki pozitif ve negatif hatalarin karsilikli olarak karsilastirilmasindan
kacinarak, sirasiyla tahmin edilen degerin gercek degere yakinligini ve tutarsizligim
degerlendirir (Denklem (3.7) ve Denklem (3.8)). HKO, tahmin edilen degerin gergek
degerden sapmasini yansitir (Denklem 3.9). R? bagimli degiskendeki degisikliklerin ne
kadarinin bagimsiz degiskendeki degisikliklerden kaynaklandigini gosterir ve 1>R?%>0
arasinda deger almalidir. R? degeri 1'e ne kadar yakinsa, regresyon dogrusunun o kadar
iyi uydugu sdylenmektedir (Denklem 3.10). Asagida sirasiyla R?, HKO, OMH ve
HKOK’a ait denklemler verilmektedir (Kaysal vd., 2022).

OMH=-3, |x; — x; (3.7)
HKOK= \/%Z’i"zl(xi — x})? (3.8)
HKO=1 ZIL, (xi — x{)? (39)
R2 = i G- xD=%))? (3.10)

T yN 2 7N 2
Zi=1(x;_xf)22i=1(xi_xl)
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Denklemlerde x; , x; , X, , x; sirastyla gergek degeri, tahmin edilen degeri, ortalama

gercek degeri, ortalama tahmin edilen degeri ve drneklem biiyilikligilinii gosterir.

3.3. Hiperparametre Ayarlama

Makine 6grenmesi model tasarlarken kullanilan parametreler, iki gruba ayrilir: egitim
siireci sirasinda dogrudan veriden elde edilebilen parametreler ve tasarimci tarafindan
onceden belirlenen parametreler. Bunlar model parametreleri ve hiperparametre olarak
adlandirilir. Model parametreleri genellikle veriden tahmin edilir. Tasarimcinin bu
parametreleri ayarlamast beklenmez. Bu parametreler 6grenilen modelin bir pargasi

olarak kaydedilir (Al-Khazraji vd. 2022).

Hiperparametre ayarlama siireci, her tahmin modelindeki optimal hiperparametre
degerlerini bulmayu igerir. Bu siireg, asir1 uyumu veya yetersiz uyumu dnlemek amaciyla
bir veri kiimesiyle egitildiginde gerceklestirilen bir optimizasyona dayanir (Kaysal vd.,
2023). Her model, sayilar veya karakterler gibi hiperparametrelerle karakterize edilir. En
uygun hiperparametre degerlerini bulmanin temel ve kapsamli bir yolu, her bir
hiperparametre igin bir deger aralig1 belirlemek ve egitim veri kiimesi lizerinde model
degerlendirmesini  birlestirmektir. Bu gorev, programlama ortamindaki 06zel
kiitiiphaneleri kullanarak optimize edilebilir. Ornegin, Python'daki GridSearch adli bir
arag, her bir hiperparametre i¢in belirli bir deger araligini kullanarak egitim verileri
tizerinde kombinasyonlar gerceklestirir ve modelin veri kiimesine en iyi uyum saglayan
ideal hiperparametre kombinasyonunu belirler. Bu yontem, kapsamli bir arama yapar,
kullanimi kolaydir ve paralellestirilebilir yani farkli hiperparametre kombinasyonlarini

bagimsiz olarak degerlendirebilir (Medina vd. 2022).

Hiperparametre optimizasyonu islemi, modeli egitirken ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilmaktadir. Klasik bir makine 6grenimi asamalarinda, veri seti genellikle egitim ve
test kiimeleri olarak ikiye ayrilir. Modelin 6grenmesi i¢in kullanilan egitim veri seti ve
modelin performansini degerlendirmek amaciyla kullanilan test verisi seti olarak ikiye
ayrilir. Veri setini bu sekilde ikiye ayirma islemi farkl test veri setlerinden kaynaklanan

dagilim problemlerine yol agabilir. Bu sorunu agmak igin verilerin rastgele bolinmesi ve
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her bir boliinmede farkli bir veri kiimesinin test verisi olarak kullanilmas1 olan K-Katl
Capraz Dogrulama yontemi kullanilir (Tekin ve Sari, 2022). Bu sekilde, tiim verilerin
egitim ve test verisi olarak kullanilmasi, modelin ger¢ek diinya verilerindeki
performansinin daha dogru bir sekilde degerlendirilmesini saglar. Ozellikle veri setindeki
gozlem birimi sayisinin sinirli oldugu durumlarda, egitim ve test setinin bdliinme
siirecinde test setinin tasidig1 bilgilerin etkinligi siiphe uyandirabilir. ilk asamada, veri
seti rastgele bir sekilde %80 egitim ve %20 test seti olarak ayrilabilir. Daha sonra, k-katli
capraz dogrulama yontemi kullanilarak egitim seti, modelin performansinin
degerlendirilmesi i¢in daha fazla rastgele alt kiimelere (6rnegin, 5 kat) ayrilir (Aydin,
2018). Her bir kat i¢cin model, egitim verileri ilizerine kurulur ve test verileri tizerinde
degerlendirilir. Ardindan, elde edilen performans Slgiitleri (R?, HKO, OMH ve HKOK)
kullanilarak ortalama performans degerleri hesaplanir. Bu ortalama degerler modelin,
problemi ne kadar etkili bir sekilde genellestirdigine dair 6nemli bilgiler sunar (Karasu

vd., 2018).
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu ¢alisma, polyester iplik lireten bir tekstil firmasinin tedarik zinciri belirsizlikleri, pazar
degisimleri ve stok problemleri lizerinde odaklanarak, daha dogru tahminler yapabilmek
icin makine 6grenmesi modelleri gelistirmeyi amaglamaktadir. Caligmanin kapsaminda,
polyester iplik iireten bir tekstil firmasindaki 2 yillik satis verileri {izerinde detayli bir
analiz gerceklestirilmistir. Bu analiz adim adim ilerleyerek baslamistir. Ik asamada,
¢oziimleme i¢in gerekli olan veriler SAP ve firmada kullanilan sistemler iizerinden
toplanmustir. Ikinci asamada, toplanan veriler 6zenle 6n islemden gegirilmis ve
temizlenmistir. Son asama ise, c¢esitli modellerin olusturulmasi ve bu modellerin

performanslarinin detayli bir bigimde degerlendirilmesiyle tamamlanmaistir.

Bu boliimde, kullanilan analiz yontemleri adim adim bir akis haritasi ¢ergevesinde Sekil
4.1°de agiklanmistir. Her bir asama, elde edilen bulgularin giivenilirligi ve analiz

slirecinin biitiinliigli agisindan 6zenle tasarlanmaistir.

4.1. Akis Haritasi

Bu caligmada Sekil 4.1°de gosterilen akis haritasi izlenmistir. Bu plan, makine 6grenimi
siirecinde izlenen tiim adimlar1 detayli bir sekilde gostermektedir. Ik asamada, bir tekstil

firmasinin 2021-2022 yillar1 arasindaki gercek satis verileri kullanilmustir.
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Adimm 3: Modelin Olusturulmas

Adim 1 : Veri Toplama

Veri Seti Kaynagi
(Tekstil Firmast)

———— (. ‘| ‘ Egitim ve Test
Orjinal Veri | Verl Sett Verisinin Ayrilmas

L

¥
Adim 2 : Veri Onigleme ‘ Egitim Verisi

| Test Verist

"W | Model Segimi ‘ EJ

( Veri |
Temizleme
Ozellik Segimi ‘ J \ )
( R ‘ Hesaplama ‘
‘ VenSett L

‘ Model Performansimin Performans Bagar: ‘

‘ Orjinal Veri

Hiperparametre
optimizasyonu

Metrikleri ile Degerlendirilmesi

Sekil 4.1. Makine 6grenmesi uygulama haritasi

Ikinci asamada, satis veri setindeki bilgiler analiz edilmis ve baz1 verilerin déniisiimii ile
calisma i¢in daha iyi sonuclar elde edebilecegini diisiindiigiimiiz yeni Oznitelikler
olusturulmustur. Yeni 6zniteliklerin eklenmesi ve bazi Ozniteliklerin birlestirilmesiyle
elde edilen genisletilmis veri seti lizerine, ¢esitli veri 6n isleme adimlar1 uygulanmastir.
Bu kapsamli veri 6n isleme siirecinde, veri setindeki 6znitelikler detayli bir istatistiksel
analize tabi tutulmugtur. Niimerik degiskenler icindeki potansiyel aykir1 degerler titizlikle
belirlenmis ve gerekli goriildiigiinde diizeltilmistir. Bu adimlar, elde edilen veri setinin
daha giivenilir, tutarli ve analiz i¢cin uygun hale getirilmesini saglamak amaciyla
gerceklestirilmistir. Kategorik degiskenler iginde, istatistiksel olarak anlamsiz olan
kategorilerin temizlenmesi amaciyla, O6znitelik bazinda sifira esdeger olan yiizdelik
dilimdeki kategoriler ¢ikarilmistir. Veri temizleme adimindan sonra, istatistiksel
filtreleme yontemleri kullanilarak her girdi degiskeninin hedef degiskenle olan iliskisi
degerlendirilmis ve en belirgin korelasyona sahip girdi degiskenleri segilmistir. Veri
Onigleme adimi tamamlandiktan sonra son asama olan model olusturma asamasina

gecilmistir. Egitim ve test verileri olarak iki kategoriye ayrilan veri seti, bu agsamada
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incelenmistir. Modelin 6grenme siireci i¢in kullanilan egitim seti, analiz amacina ve veri
setinin Ozelliklerine uygun modellerle donatilmistir. Secilen bu modeller, belirlenen
performans metriklerine en uygun sonuglar1 elde etmek amaciyla grid arama fonksiyonu
kullanilarak optimize edilmistir. Bu kapsamli siirecte, her bir model i¢in en etkili
hiperparametre kombinasyonlar titizlikle belirlenmis ve modelin genel performansini
artirmak {izere uyarlanmigtir. Bu adimlar, modelin daha yiiksek hassasiyet, dogruluk ve
genel basar1 elde etmesini saglamak i¢in gerceklestirilmistir. Bu asamada, modelin
giivenilirligini artirmak amaciyla 10 katli ¢apraz dogrulama prosediirii detayli bir sekilde
uygulanmistir. Bu prosediir, farkli test veri setleri iizerinde yapilan dogruluk
degerlendirmelerinde ortaya ¢ikabilecek biiyiik farkliliklara karsi etkili bir 6nlem olarak
ele alinmistir. Her bir ¢apraz dogrulama katinda elde edilen sonuglar kapsamli bir sekilde
analiz edilerek, modelin genel performansindaki istikrar1 artirmak i¢in gerekli
diizeltmeler yapilmistir. Bu sayede, modelin ¢esitli veri kesitlerine kars1 daha tutarli ve
giivenilir bir performans sergilemesi saglanmistir. Makine 6grenimi modelleri, uygun
hale getirildikten sonra egitim veri seti lizerinde egitilmistir. Egitim siirecinin
tamamlanmasinin ardindan, her bir model performanslart ayrmtili bir sekilde
karsilastinlmistir. Bu asamada, modellerin genel basarilari, R?, HKO, OMH ve HKOK
gibi cesitli performans metrikleri {izerinden degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, her
bir modelin belirlenen hedeflere ne kadar uygun oldugunu belirlemede kullanilmis ve en
etkili modelin se¢ilmesine yonelik bilgiler sunmustur. Bu kiyaslama siireci, modellerin
gercek diinya verilerindeki performanslarint anlamak ve en etkili modelin se¢ilmesini
saglamak i¢in 6nemli bir asama olusturmustur. Python 3 kullanilarak, veri 6n isleme
asamalarindan biri olan Oznitelik se¢imi, kategorik verilerin sayisal formata
doniistiiriilmesi, standartlagtirma, veri dengesizligi ile basa cikma, hiperparametre
optimizasyonu ve model performansinin degerlendirilmesi gibi adimlar titizlikle
uygulanmistir. Bu siirecler, veri setinin kalitesini artirmak, modelin daha giiclii ve
genellestirilebilir hale gelmesini saglamak ve nihayetinde analiz amacina uygun sonuglar
elde etmek ic¢in gerceklestirilmistir. Python 3 platformu, bu adimlarin etkin bir sekilde
uygulanmasina olanak taniyan genis bir kiitliphane ekosistemine sahip olmasiyla, veri
bilimi ve makine 6grenimi ¢alismalarinda yaygin olarak tercih edilen bir dil olarak 6ne

cikmaktadir.
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4.1.1 Veri Seti Ozellikleri

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, polyester iplik {ireten bir tekstil firmasinin 2021-2022
satis verilerinden olusmaktadir. Bu veri seti 8 farkli 6zelligi icermektedir. Ozelliklerin
ismi, tanimi, tipi (kategorik/niimerik) ve kategorik olan 6zelliklerin sahip oldugu farkli
ifadelerin miktar1 Cizelge 4.1' de gosterilmektedir. Niimerik olan 6zellikler yalnizca
gercek sayilar igerdiginden farkli ifade miktar1 aralik olarak gosterilmistir. Calisma
kapsaminda, 2021-2022 yillar1 arasinda tekstil sektoriinde gergeklesen 3039 satis verisi
analiz edilmistir. Rumuz, hafta, denye, renk, dolar, fiyat (dolar), iiriin cinsi olarak toplam
7 adet bagimsiz degisken icermektedir. Amag talebi tahmin etmek oldugu i¢in bagimli

degisken olarak miktar verisi etiket olarak secilmistir.

Cizelge 4.1. Veri seti 6zellikleri

Ozellik ismi Tanim Ozellik Tipi Miktar

Rumuz Satist yapilan pc?ly.es'ter'iplik Kategorik 16
malzemelerinin ismi

Hafta Polyester ipliklerin yil iginde satildig1 hafta | Kategorik 52

Denye Polyester iplik kalinhg: Kategorik 17

Renk Polyester ipligin rengi Kategorik 2

Dolar Satis yapilan haftanin dolar kuru Nimerik 6,97-18,67

Fiyat Satisi yapilan polyester ipligin hafta fiyati | Nimerik 0,07-6,76

Uriin cinsi Satisi yapilan polyester ipligin 6zelligi Kategorik 11
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4.1.2. Veri Onisleme

Veri donilistim adimlari, tamamiyla Excel programi iizerinde gerceklestirilmistir. Veri
setinin doniisiimii  sirasinda, uygulama amacina uygun olmayan degiskenler ve
istatistiksel analiz yapilamayacak olan bos hiicreler belirlenmis ve bu unsurlar veri
setinden ¢ikarilmistir. Bu sayede, baslangigta 18361 olan {iriin sayisi, uygunsuz verilerin
temizlenmesiyle birlikte 13168'e indirilmistir. Bu doniisiim adimlariyla veri setinin
kalitesi artirilmis ve analiz i¢in daha uygun bir form kazandirilmistir. Rumuz verisi
pargalara ayrilip renk, {iriin cinsi ve denye olarak yeni 6znitelikler olugturulmustur. Daha
sonra Abc analizi yapilarak en ¢ok satilan ve toplam stogun %70’ini olusturan A grubu
baz alinmis ve veri sayis1 3039’a diisiiriilmiistiir. En ¢ok satilan grubun baz alinmasiyla
ozellikle rumuz, denye ve renk degiskenlerinin sayisinda ciddi bir azalma gergeklesmistir.
Rumuz, denye ve renk degiskenlerinin degisimi Sekil 4.2°de gosterilmistir. ilk basta
rumuz sayist 2097 adet iken veri setinin son halinde 16 adete diismiistiir. Aynm1 sekilde
renk 574 adetten 2 adete, denye 205 adetten 17 adete diisiiriilmiistiir. Son 2 yilda ¢ok az
satig goren iirlinler ¢ikarilmis ve etiket degeri olan miktar verisi i¢in aykiri ve anlamsiz

degerler temizlenmistir. Miktar etiket degerinin dagilimi Sekil 4.3’ de gosterilmistir.

RENK

DENYE

Degiskenler

RUMUZ

0 500 1000 1500 2000 2500
Miktar(adet)
son mikinci milk

Sekil 4.2. Rumuz, denye ve renk degiskenlerinin degisimi
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Sekil 4.3. Miktar etiket degerinin dagilim1

Tarih verisi olarak basta giin, hafta ve ay verisi degerlendirilip giin ve ay verisinin sonuca
cok etki etmedigi tespit edildiginden hafta verisi kullanilmustir. Ik olarak kategorik
verilerde eksik degerler mode, niimerik verilerde eksik degerler mean ile doldurulmustur.
Kategorik verilere one-hot encoding (0-1) islemi uygulanarak sayisal verilere
doniistiiriilmiistiir. ilk olusturulan veri seti setindeki korelasyon matrisi Sekil 4.4 de
gosterilmigtir. Haftanin giinlerini ifade eden haftagiin ve ay degerlerinin miktar etiketine
etkisi az oldugu i¢in Sekil 4.5° de goriildiigii gibi yilin haftalarini temsil eden hafta verisi
olarak degistirilmis ve miktar etiketine daha gok etki ettigi goriilmiistiir. {1k korelasyon
matrisinde denye ve flaman verisi ayr1 ayr1 miktar etiketiyle daha az korelasyon
olustururken iki veriyi birlestirip denye olarak kullanilinca miktar etiketine daha ¢ok etki
ettigi goriilmiistiir. Miktar etiketine etki eden Oznitelikler ile veri seti son haline
getirilmistir. Rumuz, denye, fiyat ve iriin cinsi degiskenlerinin miktar etiketiyle

korelasyonu yiiksek ¢ikmistir.
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Sekil 4.5. Son olusturulan korelasyon matrisi
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4.1. Modelin Olusturulmasi

Satig verilerinin dogru tahmin edilebilmesi i¢in oncelikle, bir tekstil firmasina ait 2 yillik
satig veri seti iizerinde cesitli makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak veri seti uygun
hale getirilmistir. Veri seti, rastgele bir sekilde egitim ve test veri seti olarak ayrilmistir.
Daha sonra, girdi degiskenlerini normallestirmek amaciyla Min-Max normallestirme
yontemi kullanilmistir. Bu teknik, veri Ozelliklerini belirli bir araliga sikistirarak
ozelliklerin dagilimini belirli bir aralikta tutmayr amaglar ve algoritmanin 6zellikler
arasinda dengeli bir sekilde islemesine olanak tanir. Bu 6lgeklendirme yonteminde, her
ozellik degeri, o oOzelligin minimum ve maksimum degerleri arasinda bir orana

cevrilmektedir. Bu, her 6zelligin ayn1 6l¢ekte olmasini saglar.

x = Xi—Xmin (41)

Xmax~Xmin

Denklem (4.1)’ de x' normallestirilmis veriyi, x; girdi verisini, x,,;,, girdi veri seti
icindeki en kiiciik degeri, x4, 1se girdi veri seti igindeki en biiyiik degeri ifade

etmektedir (Kaysal vd., 2022).

Probleme ve veri setine uygun materyal ve yontem boliimiinde anlatilan regresyon
modelleri Python 3 platformunun Pycaret kiitliphanesinde uygulanmistir. Egitim veri
setine uygulanan modellerin performansinin degerlendirilmesinde sirasiyla R*2, HKO,
OMH ve HKOK esas alinmistir ve Cizelge 4.2 de gosterilmistir. CatBoost regresyon ve
LigthGBM algoritmast en yliksek R*2 ve en diisiik HKO, OMH ve HKOK oranlarina
sahiptir.
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Cizelge 4.2. Makine 6grenmesi algoritmalarinin basar1 metriklerine etkisi

Model OMH HKO HKOK R2

Catboost 11550 262.821.209 16.186 0.8197
Lightgbm 11.647 265.103.430 16.256 0.8177
Rastgele Orman 11.781 287.071.773 16.907 0.8034
ézg;e“s‘fggtar 11.971 300.952.271 17.311 0.7932
Xgboost 12.422 302.741.452 17.352 0.7921
gg;fgs’;g rA”'““a 14,529 414.351.797 20.326 0.7165
Karar Agaclart 15.314 482.014.533 21.876 0.6702
Dogrusal Regresyon |17.556 542.562.764 23.269 0.6275

Egitim veri seti, modelin 6grenmesi i¢in kullanilirken, performansini degerlendirmek
amaciyla test veri seti kullanilmistir. Ancak, bu yaklagimin getirdigi farkli test veri
setleriyle kaynaklanan dagilim problemlerini ele almak i¢in K-Katli Capraz Dogrulama
yontemi benimsenmistir. Bu siirecte, veri seti cok daha fazla grubu degerlendirmek adina
10 farkli gruba boliinmiistiir. Algoritma, 10 kez egitilip test edilmistir. Her iterasyonda
(fold) modelin performansi kaydedilmis ve toplam performansin ortalamasi alinmistir. K-
Katlh Capraz Dogrulama, hiperparametre optimizasyonunda daha iyi bir rehberlik saglar.
Ciinkii farklt hiperparametre ayarlarmmin performans: farkli alt kiimeler iizerinde
degerlendirilir ve en iyi hiperparametrelerin segilmesine yardimci olur. Catboost
modelinin performansimin daha giivenilir bir sekilde degerlendirildigi, Cizelge 4.3'de

gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Catboost algoritmasi i¢in K katlamali ¢apraz dogrulama model performansi

Fold OMH HKO HKOK R2

0 12.286 271.494.207 16.477| 0.8216

1 11.329 242.930.770 15.586 | 0.8149

2 11.088 231.799.055 15.225| 0.8638

3 11.450 249.844.381 15.806 | 0.8067

4 12.489 280.595.457 16.751| 0.7937

5 11.229 240.435.672 15506 | 0.8231

6 11.331 266.513.309 16.325| 0.8121

7 11.925 281.109.117 16.766 |  0.8119

8 12.818 354.765.848 18.835| 0.7938

9 11.639 262.390.354 16.198 | 0.8186
Mean 11.758 268.187.817 16.348 | 0.8160
Std 563 33.064.687 970 | 0.0187
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Degiskenler, makine 6grenimi algoritmalarinin ¢ikt1 etiketlerini tahmin etmek igin veri
setinde kullanilan belirli yapilandirmalardir. Modellerin etkili bir sekilde ¢alisabilmesi ve
basarili sonuglar elde edebilmesi igin, secilen algoritmalarin optimal performansini
saglayacak hiperparametre degerleri belirlenmelidir. Bu amaci gergeklestirmek iizere,
tiim olas1 kombinasyonlart denemek i¢in GridSearch yontemi uygulanmistir. Gergekte
kayip fonksiyonu veya temel gosterge se¢imi arastirmacinin hedefine, modeli nasil
kullanmak istedigine gore degismektedir. Hiperparametre se¢cimi R? ve HKOK
performans Olgiitleri optimize edilecek sekilde belirlenmistir. HKOK, tiirev aliabilir
oldugu icin kolayca minimum veya maksimum degerleri belirlemeye yardimci olur.
Ayrica, simetrik ve karesel bir kayip fonksiyonu olmasi nedeniyle tercih edilmistir
(Yalginkaya, 2022). Optimizasyon sonuclar1 birbirine ¢ok yakin ¢iksa da HKOK

performans dl¢iitlinlin optimizasyonu daha iyi sonuglar vermistir.

Varsayilan parametrelerle daha iyi ¢alisan ilk iki algoritma iistiinde hiperparametre
optimizasyonu yapilmistir. Hiperparametre se¢imi modiilleri, HKOK degerini optimize
etmek iizere tasarlanmigtir. CatBoost ve Lightgbm algoritmalar1 igin varsayilan
parametrelerle ve hiperparametre optimizasyonu yapilarak elde edilen sonuglar Cizelge

4.4’te gosterilmistir.

Cizelge 4.4. CatBoost algoritmas1 ve Ligthgbm algoritmasi i¢in kullanilan parametreler

Model

catboost

lightgbm

Varsayillan

hiperparametre

Varsayillan

hiperparametre

Parametreler

iterations=1000

iterations=1000

num_leaves: 29

num_leaves: 31

learning_rate=0.03

learning_rate=0.044
5

learning_rate: 0.1

learning_rate: 0.1

depth=6 depth=6 max_depth: -1 max_depth: -1
12_leaf_reg=3 12_leaf_reg=3 min_data_in_leaf: 20 min_data_in_leaf: 20
model_size_reg=0.5 model_size_reg=0.5 | subsample: 1 subsample: 1
border_count=254 border_count=254 lambda_11: 0 lambda_I1: 0
thread_count=-1 thread_count=0 lambda_lI2: 0 lambda_I2: 0
random_seed=0 random_seed=7237 silent:true silent:warn

random state:none

random_state:7237

OMH 11.549 10.292 11.647 10.562
HKO 262.821.209 204.571.653 265.103.430 216.076.318
HKOK 16.185 14.303 16.256 14.700
R2 0,8197 0.8534 0.8177 0.8451
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Hiperparametre optimizasyonu yapildiktan sonra olusturulan model ilk basta ayrilan test

seti i¢in ¢alistirilmis ve tahmin sonuglar1 detayli bir sekilde Sekil 4.6’ da sunulmustur.

Model MAE MSE RMSE R2

CatBoost Regressor 10292.2483 204571652.5368 14302.8547 0.8534
rumuz hafta denye renk dolar fiyat uruncinsi miktar prediction_label
0 0150f048R HL D031 1 735390 182 TNRYO 91781  71645.655088
1 0100f036R HL D016 1 735390 1.69 TNRYOD 85637 103047.158839
2 0100f096R HL D018 1 735390 2.04 TIMSFYO 43389 44854423236
3 0075f072R HL D012 1 735390 2.04 TIMSFYO 34317 37475587585
4 0150f096R HL D033 1 13.38846 27 TNRINYO 91154  68144.172866
603 03000367 H52 D057 1 18.67968 244 TASSLI 18968 14922400335
604 0150f288R H52 Do8s 1 18.67968 257 TIcsLY 7624 11654.036592
605 0300f096T H52 D057 1 18.67968 2.9 TNRIN 20217 24655.864757
606 03000728 H52 D056 1 18.67968 199 TNRSC 4912 3053626163
607 01500487 H52 D031 1 18.67968 244 TNRIN 3132 11117.89%972

Sekil 4.6. Hazir hale gelen modelin test veri seti lizerindeki tahmin sonuglari

Dogru hiperparametre degerleri secilerek modelin performansinda artis, daha hizli egitim
stireleri ve daha iyi genelleme yetenegi ile daha giivenilir ve tutarli tahminler elde
edilmistir. CatBoost regresyon algoritmasmin R? degeri 0.8201°den 0.8534 degerine
yiikselmis ve HKOK degeri 16186°dan 14303’ e diismiistiir. Diger basar1 metriklerinde

de daha iyi sonugclar elde edilmistir.

CatBoost regresyon modelinin egitim verisi ve test verisi i¢in tahminlerinin dagilimi Sekil
4.7’ da gosterilmistir. Grafigin x ekseninde, orneklerin endeksleri veya benzeri bir
siralama bulunurken, y ekseninde egitim verisi ve test verisinin tahminleri arasindaki
farklar (artiklar veya hata degerleri) bulunur. Eger bir nokta sifira yakinsa, bu, modelin o
belirli 6rnegi test ve egitim veri seti i¢in dogru bir sekilde tahmin ettigi anlamina gelir.
Ancak, eger nokta sifira yakin degilse, bu, modelin o 6rnegi yanlis tahmin ettigini

gosterir.
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Residuals for CatBoostRegressor Model
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Sekil 4.7. CatBoost regresyon modelinin tahminlerinin dagilim grafigi

Bir ozellik onem sirasi grafigi (feature importance plot) Sekil 4.8’de gosterilen, bir
makine Ogrenimi modelinin, her bir 6zelligin hedef degisken iizerindeki etkisini
gorsellestirmek icin kullanilmistir. Bu grafik, modelin hangi o6zelliklerin tahmin
yeteneginde daha biiylik bir rol oynadigini anlamak i¢in kullanilir. Rumuz olarak
0150f048R ve f{irlin cinsi olarak TNRIN degerlerinin final model tahmininde etkisi

biiyiiktiir. Fiyat ve dolar degiskenlerinin de hedef degisken {izerinde etkili olmustur.
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Feature Importance Plot
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Sekil 4.8. Ozellik 6nem siras1 grafigi

Model olusturulduktan sonra artik kullanima hazir hale getirilmistir. 10 farkli veriyle

tahmin yapilmistir ve sonuglar Sekil 4.9° da gosterilmistir.

rumuz hafta denye renk dolar fiyat uruncinsi prediction_label
0 0300f072R H1 D056 1 18709999 1.99 TNRIN 89866.341560
1 0300f072R H1 D056 1 18.70999% 2.14 TIMST 58100.186653
2 0150f048R H1 D031 1 18709998 2.04 TIMSL 74821.043908
3 0300f096T H2 D057 1 18750000 2.24 TNRIN 27464.611506
4 0075f036R H3 D011 14 18780001 2.83 TNRYO 8701.040355
5 0150f144R H3 D034 1 18.780001 2.29 TIMSFYO 21572.350731
6 0150f048T H4 D031 1 18.780001 248 TNRIN 17904.894023
7 0150f048R H4 D031 1 18.780001 1.89 TNRYO 87679.613953
8 0150f048R H4 D031 14 18.780001 232 TNRYO 33324243234

9 0300f096T H1  DO57 1 18.709999 254 TASSLI 21277.207400

Sekil 4.9. Makine 6grenmesi modelinin kullanilmasi
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CatBoost regresyon algoritmasi, kategori degiskenleriyle basa ¢ikma yetenegi, hizli ve
etkili caligma, dengesiz veri kiimeleriyle basa ¢ikabilme yetisi sayesinde basarili sonuglar
elde edilmistir. Egitilmis CatBoost modeli, envanter yonetim sistemine entegre edilir. Bu,
tahminlerin otomatik olarak alinip kullanilabilecegi bir arayiiz saglayabilir veya bir API
lizerinden entegrasyon gercgeklestirilebilir. Model envanter yonetim sistemine haftalik
giincel talep tahminlerini saglar. Bu tahminler, stok seviyelerini belirlemek, siparis
miktarlarin1 optimize etmek ve envanter maliyetlerini diisiirmek ic¢in kullanilabilir.
Modelin performansini diizenli olarak gbézden gegirip gerektiginde giincellenir. Talep
tahmininde kullanildiginda envanter yonetim siireclerine daha iyi planlama, daha hizl
giincellemeler ve daha kesin tahminler yapma yetenegi kazandirabilir. Bu da envanter
maliyetlerini azaltabilir, stok seviyelerini optimize edebilir ve miisteri taleplerine daha

etkili bir sekilde yanit verebilir.
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5. SONUC

Tekstil sektorii, genellikle mevsimsel ve modaya bagl talep degisimleriyle karsilasir. Bu
dinamik yapinin yani sira, hammadde tedariki i¢in uluslararasi baglantilar ve pazar
belirsizlikleri, dogru talep tahminini zorlastirabilir. Yeni pazarlara acilma veya
daralmalar gibi faktorler de talep ilizerinde belirsizlik yaratabilir. Bu durumda, yanlis
tahminler fazla stok veya talebi karsilayamama gibi sorunlara yol agabilir, bu da sirketin
maliyetlerini artirabilir. Calisma, tekstil girketinin {irtin taleplerini daha dogru bir sekilde
tahmin etmek amaciyla makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak talep tahmin modeli

gelistirilmistir.

Bu arastirma, 2021-2022 yillarinda bir tekstil sektorii firmasina ait satig verilerini
kullanarak, makine 6grenimi yontemini uygulayarak degiskenleri analiz etmeyi ve talep
tahmin modeli i¢in temel olusturacak model performanslarini degerlendirmeyi
amaglamaktadir. Calisma kapsaminda, firmanin 2 yillik satis verileri kullanilarak bir veri
kiimesi olusturulmus ve bu veriler Excel {izerinde analiz edilerek, makine 6grenimi i¢in
daha anlamli bir forma doniistiiriilmiistiir. Sonrasinda veri kiimesine ve g¢alismanin
amacina en uygun algoritmalar segilmistir. En iyi sonuglar1 veren algoritmalar tespit
edilmistir. Bunlar CatBoost, LightGBM, XGboost, Asir1 Agaglar Regresyonu, Rastgele
orman algoritmalar1 olmustur. Hiperparametre optimizasyonu sayesinde, makine
ogrenimi modellerinin veri kiimesini daha etkili bir sekilde degerlendirip yorumlamasi
saglanmistir. Boylece; en iyi sonucu veren CatBoost regresyon algoritmast R? degeri
0.8201°den 0.8534 degerine yiikselmistir.

Bu calisgma baglaminda gozlemlenen kaynaklar, benzer problemler ve veri setleri
tizerinde yapilan incelemelere gore, CatBoost algoritmasinin diger algoritmalara kiyasla
daha etkili bir performans sergiledigini gostermektedir. Ek olarak, dengesiz dagilima
sahip veri setleri i¢in tahmin basarisini artirmak amaciyla kullanilan veri dengeleme ve
hiperparametre optimizasyonu ydntemlerinin 6nemli oldugu tespit edilmistir. Sonug
olarak, makine 6grenmesi yontemleri ile olusturulan talep tahmin modelinin, tekstil
sektoriindeki talebi tahmin etmede kullanilabilecegi anlasilmistir. Tekstil sektoriinde

makine Ogrenmesi yontemleri, geleneksel lretim siire¢lerine yenilik¢i ve verimli
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¢Oziimler sunma potansiyeli tasimaktadir. Bu ¢alisma, igletmelerin iiretim, stok yonetimi
ve talep tahmini gibi kritik siire¢lerde daha etkili ve optimize edilmis kararlar almasina
olanak saglamaktadir. Gelecekteki ¢alismalarda, arastirmacilar, evrensel verilerle veri
setini genisleterek daha kapsamli bir talep tahmin modeli gelistirmek ve bu ¢alismanin

bulgularini daha da giiclendirmek i¢in ¢aba sarf edebilirler.
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