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Ozet

Tedarik zinciri verilerinden mevcut kaliplar1 kesfetmek her isletmede bir
doniim noktast olabilir. Yonetici miidahalesi veya analize rehberlik edecek
taksonomiler olmadan Makine Ogrenimi (ML) algoritmalari ile tedarik
zinciri verilerindeki yeni modeller giinliik olarak bulunabilir. Algoritmalar
kisit tabanli modelleme kullanarak verileri yinelemeli olarak sorgular ve en
yitksek tahmin dogruluguna sahip ¢oziimii 6nerir. Oziinde, Yapay Zeka (AT)
ve makine 6grenimi algoritmalari, isletmelere envanter, tedarikgi kalitesi,
potansiyel talep, tedarikten 0demeye, siparigten nakde, tiretim planlamasi,
lojistik yonetimi ve daha fazlasini etkileyen Tedarik Zinciri Yonetimi (TZY)
faktorlerini yonetme konusunda iggoriiler saglamaktadir. Uretilen yeni bilgi
ve i¢goriiler, TZYde verimli karar alma siiregleri ve isletmeler igin karli
yatirim Onerileri sunar.

Tiim bu faydalar isletmeleri hizla gelistirerek isabetli kararlar alinmasini,
ongoriilebilirligi ve yiiksek yatirim ve karhilik getirisini beraberinde getirebilir.
Ticaretin dogasi, yatirnmin kérlilikla geri doniisiine baghdir. Bu agidan
bakildiginda bu boliim, TZY deki giincel ML uygulamalar1 hakkinda bilgi
sahibi olmak ve mevcut literatiiri takip etmek isteyen okuyucular i¢in bir
¢6ziim sunmaktadir.
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1. Girig

Uriinlerin sadece bir tik uzakta oldugu bir diinyada, Tedarik Zinciri
Yonetimi (TZY) yoneticilere en son teknolojileri kullanarak verimli kararlar
alma yetkisi verir. Bu kiiresellegmis pazar, dogal olarak alicilar1 daha uygun
tiyath seg¢enekler aramaya, daha hizli tedarik ve hizmet ile giivenilir servis
sonrast aglar1 talep etmeye yonlendirmektedir. Sirketler kiiresel pazarda
rekabet edebilmek igin dogru kararlar1 hizli ve verimli bir gekilde almalidirlar.
Tedarik zinciri yonetimlerini  otomatiklestirmek, sirketlerin  kiiresel
oyuncularla rekabet edebilmelerini saglar. TZY, giiniimiiz i§ operasyonlarinin
onemli bir bilesenidir ve ana tedarikgilerden son kullanicilara kadar gesitli
tedarik zinciri faaliyetlerini sorunsuz bir gekilde entegre etmeyi saglar
(Lambert vd., 1998). TZY’nin temel amaci, miisteri degerini en fiist
diizeye ¢ikaran ve siirdiiriilebilir rekabet avantaji saglayan ytiksek kaliteli
hizmetler, tirtinler ve bilgiler saglamaktir. Etkili TZY stratejileri, kuruluglara
operasyonel verimliligini optimize etmeyi, maliyetlerini diiglirmeyi ve
miisteri memnuniyetini arttirma gibi olanaklar sunmaktadir. Bu nedenle,
TZY, giderek daha karmagik ve dinamik hale gelen bir pazar ortaminda
rekabet¢i kalmaya caligan gesitli sektorlerdeki igletmeler igin kilit bir odak
alan1 olarak ortaya ¢ikmugtir (Deveci, 2023; Tirkolaee vd., 2021; Wenzel vd.,
2019; Younis vd., 2021).

TZY beg temel alani kapsar: hammadde se¢imi ve tedarigi, tiretim,
dagitim (son kullaniciya), satig ve hizmet. Miisterinin geri bildirimi, tedarik
zinciri siirecinin siirekli olarak iyilestirilmesi i¢in ¢ok 6nemlidir. Miisteri geri
bildirimleri, mevcut iiriinlerin yeni versiyonlarinin tasarlanmasina ve hizmet
ag1 lizerindeki ig yiikiiniin potansiyel olarak en aza indirilmesine yol agabilir.
Bu agidan {iiretim, satig, geri bildirim ve yeniden tiiretim siireci bir zinciri
temsil eder ve dolayisiyla TZY kavramini olugturur. TZY, her bir siiregte
kaydedilen verilerin analiz edilmesiyle miimkiindiir. Bununla birlikte, son
yillarda iiretilen verilerin hacminin biiytikliigii, isletmelerin anlamlr iggoriiler
elde etmesini giderek zorlagtirmaktadir. TZY’de biiyiik veriyi yonetmek ve
analiz etmek 6nemli zorluklar dogurmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek igin birgok
sirket, geleneksel matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanmak yerine
yazilim endiistrisinde kendine yer bulan Makine 6grenimini (ML), tercih
etmektedir.

ML kullanimi, biiyiik miktarda veriyi igleme kapasitesi nedeniyle TZY’
ndeki aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmigtir. Geleneksel yaklagimlar, biiyiik
Olcekte yapilandirilmamug verileri ve dogrusal olmayan problemleri etkili
bir sekilde analiz edememektedir. Ancak ML teknikleri bu zorluklar
¢ozebilmekte ve tedarik zinciri performansini etkileyen faktorleri tahmin
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edebilmektedir. ML, TZY de biiyiik verileri analiz etmek isteyen igletmeler
i¢in paha bigilmez bir aractir (Tirkolaee vd., 2021).

Etkili Tedarik Zinciri Yonetimi, modern i§ diinyasinda rekabet avantaji
elde etmek igin ¢ok 6nemlidir. En son teknoloji ve geligmis veri analitigi
sayesinde igletmeler, ig siireglerini kolaylagtirmak ve karar verme yeteneklerini
gelistirmek i¢in yeni firsatlar yakalayabilir. Bu boliim, sirketler i¢in TZY de
ML yontemlerinin potansiyel uygulama alanlarini ve gelecekteki bilimsel
kesifler i¢in potansiyel aragtirma alanlarini belirlemeye yardimci olmayi
amaglamaktadir. Agagidaki boliimde, TZYdeki ¢esitli makine 6grenmesi
uygulamalarina iligkin bir literatiir taramast sunulmustur. Is operasyonlarinin
optimize edilmesindeki 6nemi de tartigilmaktadir. Tkinci boliim, veri
analitigi ve makine 6greniminin biiyiileyici diinyasini incelemektedir. Bu
boliimde 6zellikle TZY’de en ¢ok kullanilan ML algoritmalarindan bazilar
ozetlenmistir. Ugiincii boliimde, okuyuculara bu algoritmalarin endiistriyel
elektrik tiiketimine iliskin bir veri setine aydmnlatict bir uygulamasi
sunulmaktadir. Bu veri seti, Endiistri 4.0°da teknolojinin artan rolii igin ilgi
gekici bir vaka galigmast sunmaktadir. Boliim, gesitli ML algoritmalarinin
performansinin anlagilir bir gekilde kargilagtirilmasi ve TZY’ye katkilarinin
yorumlanmasiyla sona ermektedir. Son olarak, bu heyecan verici alanda
makine 6grenmesinin gelecekteki uygulamalari igin 6neriler sunulmugtur.

1.1. Literatiir Taramasi

Giiniimiiz 1§ diinyasinda girketler, hammadde tedarikinden nihai
triinlerin miigterilere dagitimimna kadar tedarik zincirleri boyunca biiyiik
miktarda veri iiretmektedir. Isletmelerin miisteri memnuniyeti ve yiiksek
kar elde edebilmeleri igin bu verilerden degerli i¢goriiler elde etmeleri gok
onemlidir. Endiistri 4.0°da igletmeler igin temel zorluk veri toplamak degil,
bu bilgilerden degerli i¢goriiler elde etmek ve bunlar etkili bir sekilde
uygulamaktir. Endiistri 4.0’1n sundugu teknolojik gelismeler, TZY ortamini
hizla doniigtiirmektedir (Sahin, 2023).

TZY stireglerinin gorsel bir haritast Sekil 1.1°de sunulmugtur. Sekilde
tiretim siiregleri soldan saga dogru gosterilmis ve gelen bilgilerle tiretimde
kaliteyi artirmak i¢in sagdan sola dogru bir zincir olugturulmustur.
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Sekil 1.1 Tedarik Zincivi Yonetim Siiveci (Supply Chain Diagram | Supply Chain
Flowcharts | Creately, 2021)

Gegtigimiz birkag yil iginde makine 6grenmesi, teknolojik gelismeler ve
bilgi islem giicii sayesinde giderek daha popiiler hale geldi. Tedarik zinciri
yonetiminde ML ve Al kullanan bir¢ok ¢aligma bulunmaktadir. Bunlardan
ML kullanan bazilar1 agagida ele alinmistur.

Talep tahmini yonetimi her igletmenin 6nemli bir unsurudur. Gelecekteki
talebi dogru bir sekilde tahmin etmek, kuruluglarin envanterlerini optimize
etmelerine, tedarik zincirlerini yonetmelerine ve {iretim programlarini
planlamalarina yardimar olabilir. Etkili talep yonetimi, isletmelerin arz ve
talebi dengelemesine, stoksuzluklari en aza indirmesine ve tedarik siirelerini
azaltmasina yardimcar olabilir. ML, TZY’de talep tahmin siireglerini
iyilestirmek igin kullamlmustir (Ifraz vd., 2023). Gegmis satis verileri,
mevsimsel degisimler ve pazar egilimleri analiz edilerek daha dogru talep
tahminleri yapilabilir. Bu, envanter yonetimini optimize etmek ve stok
seviyelerini en aza indirmek i¢in 6nemli bir avantaj saglamistir.

Talep tahminine yonelik bir ML uygulamasinda, Kanada
Dokiimhanelerinden alinan SCM verileri ve siparigleri simiile edilerek farkl
tahmin teknikleri denenmistir. Calisma, boga giiresi etkisi (bullwhip effect)
olarak da bilinen ¢arpik talebi tahmin etmek i¢in naif (naive) kestirim,
trend analizi, hareketli ortalamalar, dogrusal regresyon, tekrarlayan sinir
aglart (recurvent neural networks-RNN) ve destek vektor makineleri gibi
yontemlerin etkinligini kargilagtirmistir. Sonuglar, RNN ve destek vektor
makinesi tekniklerinin regresyon yaklagimiyla kargilagtirilabilir sonuglar
sundugunu gostermektedir (Carbonneau vd., 2008).

Tedarik Zinciri Risk Yonetimi (TZRY) isletmeler i¢in ¢ok 6nemli bir
sorundur. Aksakliklar1 6nceden tahmin etmek ve 6nlemek igin AI destekli
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ML yo6ntemlerinin kullanilmast kapsamli bir gekilde aragtirilmistir. Bununla
birlikte, genellikle tahminlerin anlagilabilirligi g6z ardi edilerek tahmin
dogrulugu tizerinde yogunlagimistir (Ye vd., 2015; Zage vd., 2013). Bu
durumu ele almak i¢in hem tahmin dogrulugunu hem de anlagilabilirligi
dengeleyen veri odakli bir yapay zekd gergevesi 6nerilmigtir. Bu yaklagim,
sevkiyat gecikmelerini tahmin etmek igin gergek tedarik zinciri verileri
tizerinde test edilmistir. Sonuglar, dogruluk yerine anlagilabilirlige 6ncelik
vermenin bazi tavizler vermeyi gerektirebilecegini ortaya koymaktadir
(Baryannis vd., 2019).

Tedarik zinciri yonetiminde makine 6grenmesi uygulamalar1 bes temel
alana dayanmaktadir: hammadde se¢imi ve tedarigi, itiretim, dagitim
(tiiketiciye teslimat dahil), satig ve hizmet. Bu beg ana alanda makine
ogrenmesini kullanan birgok ¢aligma bulunmaktadir. Bunlardan bazilari
agagidaki gibi Ozetlenebilir. TZYde tedarik¢i degerlendirme ve segim
problemleri olduk¢a 6nemlidir. Tedarikgiler, perakendeci igin nitelikli ve
uygun olan dogru iiriin veya hizmetin uygun miktarini dogru zamanda ve
yerde teslim edebilir. Bu alanda veri bulmak genellikle zordur, bu nedenle
kiigiik 6rneklem boyutlart ve eksik veri gibi sorunlar yaygindir (Ni vd.,
2020a). ML algoritmalari bu tiir verilerle baga ¢tkmada bagarilidur. Ornegm
Lee ve arkadaglar1 (Lee vd., 2022) tedarik segimi igin takviyeli 6grenmeyi
kullanmistir. Endiistri 4.0’in devreye girmesiyle birlikte ML teknikleri, veri
kullanilabilirligi, yiiksek islem giicti ve genis depolama kapasitesi nedeniyle
tiretim planlama ve kontroliinii ele almak igin cazip bir yol haline gelmistir

(Usuga Cadavid vd., 2020).

Uretim planlamast igin bulanik mantik ve karar agaglari gergek hayat
uygulamalarinda tatmin edici sonuglar elde etmistir (Gonzdlez Rodriguez
vd., 2020). Ayrica Garre ve digerleri (Garre vd., 2020) makine 6grenmesi
yontemlerinin  gida endiistrisindeki iretim anormalliklerini geleneksel
modellere gore daha iyi tespit edebildigini gostermistir. Tsolaki (Tsolaki
vd., 2023) yiik tagtmaciligi, SC ve lojistik alanlarini kullanarak tiim makine
ogrenmesi ve hibrit yontemleri gbzden gegirmistir. Tiim makine 6grenmesi
ve hibrit yontemlerin bu alanda bilgi kesfini, planlamay: ve karar vermeyi
destekledigini belirtmiglerdir.

Talep ve satig tahmini gok degiskenli dogrusal olmayaniligkilere sahiptir, bu
nedenle ML tabanli yontemler geleneksel yontemlerden daha iyi performans
gostermigtir. Feizabadi (Feizabadi, 2022) talep tahmini i¢in ARIMAX ve
YSA modellerini kargilagtirmigtir ve YSA tahmin dogrulugu ARIMAX’tan
daha yiiksek bulunmugtur. Punia ve Shankar (Punia & Shankar, 2022)
talep tahmini igin hem geleneksel (ARIMA, ARIMAX), hem ML (RF,
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ANN, LTSM) hem de hibrit ML modellerini kullanmig ve ML ve hibrit
ML modellerinin geleneksel modellerden daha iyi performans olgiitlerine
sahip oldugunu bulmustur. Satig sonrast hizmetlerini iyilestirmek ve daha
verimli TZY saglamak i¢in miisteri geri bildirimlerine ihtiyag duyulmaktadir.
Anketler, goriigmeler ve pazar aragtirmalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir,
ancak bu yontemlerin daha fazla sayida 6rnekleme ulagmasi gerekmektedir.
Sosyal medya verileri, miisterilerin gergek goriislerine erigebilmek igin
son zamanlarda bu alanda kullanilmaya basglanmistir. ML algoritmalarini
Nesnelerin Interneti (IoT) ile entegre etmek, biiyiik verileri islemek igin
kullanilmugtir (Ni vd., 2020b). Khatua ve digerleri (Khatua vd., 2021) de
AT ile sosyal medya analizinin {irlin performansi, marka itibari, miigteri
segmentasyonu, talep tahmini ve hizmet degerlendirmesi gibi belirli TZY
alanlarinin verimliligini artirdigin belirtmistir.

Endiistri 4.0’in ortaya ¢tkmasiyla birlikte dijitallesme (IoT), blok zinciri,
biiyiik veri, bulut bilisim ve robotik gibi kavramlar da gelistirilmigtir.
Isletmeler son zamanlarda TZY faaliyetlerini gelistirmek igin bu yeni
teknolojileri uygulamaya ¢aliymaktadir. Bu nedenle, biiyiik miktarda
etkilesimli veriyi hizli ve akilli bir gekilde yorumlamak igin biiyiik veri, Al
ve ML yontemlerini kullanilmistir (Nagar vd., 2021; Tirkolaee vd., 2021).
Ornegin, arastirmacilar ML yontemlerini kullanarak TZY’deki IoT ve
standart uygulamalar arasindaki farki arastirmuglardir (Li vd., 2022; Rizwan
vd., 2022). Yazarlar, TZYdeki IoT uygulamalarinin standart olanlardan
daha iyi ¢ahigtigini; standart olanlara kiyasla verimliligi ve kari artirdigini
bulmuglardir. Ote yandan Cadavid ve arkadaslari (Usuga Cadavid vd.,
2020), Endiistri 4.0 doneminde iiretim, planlama ve kontrol problemleri
icin ML uygulamalarimi incelemistir. Uretim sistemindeki degisiklikleri
hesaba katmak i¢in makine 6grenmesi modelini giincellemenin zorlugu ve
veri toplamak i¢in IoT teknolojilerini kullanmanin karmasikligi nedeniyle
aragtirmanin  alanla ilgili bilgileri giincellemek igin yetersiz oldugunu
bildirmiglerdir.

TZY, kavrami ilk kez kullanildigr 1980’ yillardan bu yana yoneylem
aragtirmasinda  Onemli bir konu olmugstur (Oliver & Webber, 1982;
Pourhejazy & Kwon, 2016). Optimizasyon modelleri bu alanda en yaygin
kullamlan yoneylem arastirmasi araglaridir (Barbosa-Pévoa vd., 2018).
Bulanik teori ve esnek hesaplama, TZY optimizasyon problemlerini ¢6zmek
igin gogunlukla makine 6grenmesi yontemlerini kullanmaktadir (Ni vd.,
2020a). Abbasi ve arkadaglar1 (Abbasi vd., 2020) kan tedarik zinciri yonetimi
optimizasyon problemini YSA, CART, K-NN ve RF kullanarak ¢6zmiistiir.
Lin ve arkadaslar1 (Lin vd., 2022), performans optimizasyon problemini
¢ozmek i¢in yenilikgi bir makine 6grenmesi yontemi kullanmistir.
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Tedarik Zinciri Yonetimi’nde makine 6grenmesini uygulamanin en
onemli avantajlarindan biri, isletmelerin verilerinden degerli ¢ikarimlar
yapmalarina olanak saglamasidir. Tkinci olarak, yoneticilere gergek zamanh
i¢goriiler saglayarak potansiyel riskleri en aza indirmesi sayilabilir. Son olarak
da kapsamli verilerin verimli bir gekilde analiz edilmesini saglayarak tedarik
zinciri hakkinda tutarl ve dogru bilgiler saglamasidir.

2. Veri Analitigi ve Tiirleri

Endiistri 4.0 donemi, makinelerden ve internete bagl ag sensorlerinden
gelen bol miktarda veri ile karakterize edilmektedir. Veri analitigi ve
makine 6grenmesi, bu verileri anlamlandirmak ve makine zekasina ulagmak
i¢in gerekli hale gelmigtir. Bu giiglii araglar, izleme gorevlerinden kritik
karar alma siireglerine kadar siirecin her yoniine niifuz ederek geleneksel
operasyonlarda ve TZY’de devrim yaratmugtir. Analitik sistemler, operasyonel
verimliligi artiran, hatalar1 ve kusurlari en aza indiren, maliyetleri diigiiren,
kaliteyi gelistiren ve iiretkenligi artiran stirdiiriilebilir karar verme siiregleri
gelistirmek igin bu verileri isleyerek entegre edilebilmektedir. Veri, akilli ve
stirdiiriilebilir iiretim ve tedarik zinciri operasyonlarinda girdi ayni zamanda
da giktidir. Karar verme i¢in hayati bir girdiyi ve ger¢ek zamanl geri bildirim
i¢in temel bir ¢iktiy1 temsil eder. Nihai hedefler geliri en st diizeye gtkarmak
ve maliyetleri en aza indirmekken, veri analitigi bu verileri bu hedeflere
ulagmaya yardimar olabilecek anlamli iggoriilere doniistiirmek i¢in hayati
onem tagir.

Makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak gesitli veri analizi agamalari
gergeklestirilebilir. Bu agamalar tahmine dayali, tanisal, kuralci ve agiklayic
analitikleri igermektedir. Tahmine dayali analitikler, potansiyel iiretim
¢iktisini ve makinelerin kalan 0mriinii tahmin etmek i¢in istatistiksel modeller
kullanir. Teshis analitigi ise hem makine hem de {irtinlerdeki arizalar: tespit
eder ve raporlar. Kural koyucu analitik, tiretimi optimize etmek ve belirli
eylemlerin etkisini belirlemek i¢in 6neriler sunar. Tanimlayici analitik, Giretim
stirecini ve ortamint ¢evreleyen kogullart incelemekte ve tanimlamaktadir
(Kotsiopoulos vd., 2021).

2.1. Makine Ogrenmesi

Sayisal veriler yadasayilarlaifade edilebilen gozlemler igeren her problemin
bir ¢oziime ihtiyac vardir. Giiniimiiz kogullarinda bu problemlerin klasik
yontemlerle manuel olarak ¢oziilmesi miimkiin olmadigindan bilgisayarlar
bu rolii tistlenmektedir. Bilgisayarlarin karmagik problemlere algoritmalarla
¢oziim sundugu bilinmektedir. Algoritmalar bilgisayarlarin ¢6ziim elde
etmesini ve konu hakkinda bilgi edinmesini saglar. ML, karmagik sayisal



60 | Tedarik Zinciri Yonetiminde Makine Ogrenmesi Uygulamalar:

degerlere sahip problemleri makine diline gevirerek algoritmalar araciligryla
¢ozlimler.

Basit bir ifadeyle makine 6grenmesi, verilerden 6grenmek i¢in bilgisayar
sistemlerini kullanan bir teknolojidir. Bu teknolojinin temel amaci, TZY de
veri analizi, tahmin ve karar verme siireglerini optimize etmektir. Makine
ogrenmesinin temel ilkelerine agina olmak, bu teknolojinin pratikte
uygulanmasint saglamak igin ¢ok 6nemlidir. ML, biiyiik miktarda veriyi
analiz ederek kaliplari ve iliskileri tanimlayabilmektedir. Bu yetenek, tedarikgi
performansinin  degerlendirilmesi, talep tahminlerinin giincellenmesi ve
envanter yonetiminin optimize edilmesi gibi TZY’nin birgok alaninda
kullanilabilmektedir. Dogru ve giivenilir veri toplama siiregleri, ML
uygulamalarinin bagarili olmasini saglamaktadir.

MUL’in siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve hibrit gérevler dahil olmak
tizere bir¢ok kullanim alani bulunmaktadir. Siniflandirma, girdilerin 6nceden
belirlenmig siniflara atanmasini igerirken, regresyon gesitli 6zelliklere dayal:
bir ¢ikt1 tahmin etmektedir. Temel fark, regresyonun siirekli bir ¢ikt1 degeri
dretmesi, siniflandirmanin ise ayrik bir ¢ikti degeri sunmasidir. Kiimeleme
ise bir grup nesnenin daha kiigiik, benzer gruplara boliinmesini igermektedir.
Hibrit gorevler, her kategoriye siirekli deger bigiminde kategorik degerler
atamak gibi siniflandirma, regresyon veya kiimelemeyi bir araya getirmektedir
(Jo, 2021).

2.1.1. Makine Ogrenmesi Tiirleri

Siklikla kullanilan dort makine 6grenimi yontemi vardir: denetimli
ogrenme, denetimsiz 6grenme, yart denetimli 6grenme ve pekistirmeli
ogrenme.

2.1.1.1. Gozetimli Ogrenme

Denetimli  6grenme  girdi-cikti  verilerinden tahmin yapar. Bir
ogretmenden Ogrenildigini varsayar. Modelin bagarisi, egitim agamasinda
olusturulan modelin yeni test verilerindeki ¢iktiyr ne kadar iyi tahmin ettigi
ile olgiiliir. Karar Agaglar1 (DT), Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makinesi
(DVM), k-en yakin komsu (KNN) ve denetimli yapay sinir aglar1 (ANN),
TZY galigmalarinda siklikla kullanilan algoritmalardir (Tirkolaee vd., 2021).

2.1.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsizogrenme “Ogretmensizogrenme” olarak daadlandiriimaktadir.

Ogrenme siirecinde sadece girdi verileri vardir, ¢ikt1 verileri yoktur. Ogrenme
bl

yontemi, ¢ikti verisi olmadan verinin karakteristik yapisin1  bulmay1
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amaglamaktadir. Denetimli 6grenmenin aksine, bu 6grenme yaklagimlarinda
kesin bir bagar1 ol¢iitii yoktur. Ancak aragtirmacilar en az farkhilik gosteren
ya da en ¢ok benzeyen oriintiileri belirlemeye ¢aligmaktadir. K-ortalamalar
kiimeleme (k-means clustering), temel bilegen analizi (PCA) ve denetimsiz
sinir ag1 yontemleri bu alanda 6nde gelen algoritmalardir (Tirkolaee vd.,
2021).

2.1.1.3. Yors Gozetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme sadece verilerin etiketlenmesini gerektirir ki bu da
uygulamalarda her zaman miimkiin degildir. Yar1 denetimli yontemler,
denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi birlestirerek bu sorunu ¢6zmektedir
(Sammut & Webb, 2017). Kendi kendine egitim ve transdiiktif SVM
yontemleri, TZY uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Tirkolaece
vd., 2021).

2.1.14. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, zaman i¢inde 6diilii en tst diizeye ¢ikaracak sekilde
nasil hareket edilecegini bularak karmagik sistemler igin uyarlanabilir bir
kontrolor olarak galigabilir. Denetleyicinin (takviyeli 6grenme ajani olarak
da adlandirilir) amaci, uzun vadeli hedefleri en iist diizeye ¢ikarmak igin
dinamik sistemin yagayabilecegi her durumda en uygun kontrol eylemlerini
ogrenmektir (Boute vd., 2022; Rolf vd., 2023). Klasik Q 6grenme
yontemleri, TZY problemlerinde en ¢ok kullanilan algoritmalardir (Rolf vd.,
2023).

2.1.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Bu boliimde literatiirde en ¢ok kullanilan denetimli ve denetimsiz 6grenme
algoritmalar1 6zetlenmigtir. Regresyon, lojistik regresyon (LR), KNN, NB,
DT, rastgele orman (RF), SVM, denetimli ANN ve Xgboost denetimli
ogrenme algoritmalaridir. K-means, hiyerarsik kiimeleme, giiriiltiilii
uygulamalarin yogunluk tabanli uzamsal kiimelenmesi (DBSCAN), PCA ve

birliktelik kurallart ise denetimsiz 6grenme algoritmalaridir.

1. Regresyon : Regresyon modellerinin iki tiirii vardir: dogrusal ve
dogrusal olmayan. Dogrusal bir fonksiyona uyan girdi degigkenlerini
kullanarak bir ¢ikti degiskenini modellemek miimkiindiir; bu siireg
dogrusal regresyon olarak bilinir ve hesaplanmasi oldukga basittir.
Bir model dogrusal olmayan bir fonksiyona uydugunda dogrusal
olmayan regresyon gergeklestirmek zordur (Haykin, 2009).
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Lojistik vegresyon (LR): LR, siniflandirma problemleri i¢in kullanilir
ve dogrusal regresyon teknigini uyarlar (Hastie vd., 2008). Modelde
cevap degiskeni kategoriktir ve sonug igin bir deger tahmin etmek
yerine cevap degiskenlerinin kategorileri i¢in olasiligi tahmin etmeye
caligir (Kantardzic, 2020). Girdi veri setleri hem nicel hem de
kategorik olabilir.

K-En Yakin Komsuluk (KNN): KNN, regresyon ve siiflandirma
problemleri igin kullanilir. Algoritma, yakinlikta bulunan kiimelenmis
veri setlerini bularak smiflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmeyi amaglar. Bu nedenle egitim seti K adet en yakin 6rnege
boliiniir. Dogrusal ve dogrusal olmayan problemleri kullanan etkili
ve uygulamasi kolay bir algoritmadir, ancak performansi kullanicinin
uygun K’y1 se¢gmesine baghdir (Shyam vd., 2023).

Naive Bayes (NB): NB, Bayes teoremine dayanan saglam bir
sinflandirma  algoritmasidir. Egitim verilerinden sinif {iyelerinin
olasilig1 ve her bagimsiz gosterge goz oniine alindiginda sinif iiyeleri
i¢in kogullu olasilik olmak iizere iki tiir olasilik hesaplanabilir. Her
bir girdi gostergesinin bagimsiz oldugunu varsaydigr igin “naive”
olarak adlandirilir. Hayati bir varsayim olmasina ve gergek veriler i¢in
pratik olmamasina ragmen, yontem gesitli zorlu konularda inanilmaz
derecede iyi sonug vermektedir (Shobha ve Rangaswamy, 2018).

Karar agact (DT): DT ler regresyon ve siniflandirma kullanan etkili
parametrik olmayan algoritmalardir. Test fonksiyonlarina sahip karar
diigiimlerini kullanan bir dizi 6zyinelemeli béliinmenin yerel bolgeyi
tanimladig1 hiyerarsik bir modeldir. Tipik olarak, arama uzaymmn
belirli bir alaninda bir ¢6ziim bulmak i¢in karar agaci 6grenme
sistemleri tarafindan yukaridan asagiya bir yaklagim kullanilir. Bu,
basit bir agacin bulunmasini saglar; ancak bu en basit agag olmayabilir.
Bir karar agacindaki diigiimler, nitelikleri test etmek igin kullanilir
(Kantardzic, 2020).

Rastgele Orman (RF): REF, regresyon ve smiflandirma gorevleri
i¢in topluluk karar agaci tabanl bir algoritmadir. Cok sayida karar
agacindan olugur ve sonuglar1 olugturmak i¢in tahminlerini toplar.
Egitim siirecinde, birok karar agact hem verilerin hem de 6zelliklerin
rastgele se¢imleri lizerinde egitilir. Ormanda, her aga¢ belirli bir
girdi igin bir tahmin iiretir ve nihai tahmin, tiim agaglarin bireysel
tahminlerinin ortalama (regresyonda) veya oylama (siniflandirmada)
yoluyla toplanmasiyla belirlenir. Asir1 uyumu azaltarak daha dogru
bir tahmin elde edilmesini saglar (Shyam vd., 2023).
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7. Destek Vektor Makinesi (SVM): SVM, regresyon ve siniflandirma

9.

problemleri i¢in giivenilir ve iyi bilinen bir tekniktir. Marj1 optimize
ederken veri noktalarini farkli siniflara verimli bir gekilde bolen bir
hiper diizlem (yiiksek boyutlu bir uzayda bir ¢izgi veya diizlem)
bulmak SVM’lerin arkasindaki ana fikirdir. Hiper diizleme en yakin
veri noktalar1 destek vektorleri olarak adlandirilir ve hiper diizlemin
konumlandirilmasi tizerinde en 6nemli etkiye sahiptirler (Shyam vd.,
2023).

Yapay Sinir Aglar: (ANN): ANN’ler, beyin ve sinir sisteminin
nasil ¢alistigini tahmin etmek igin en etkili yontemler arasindadir.
Bu algoritmalar parametrik degildir ve derin 6grenme metodolojisi
ile tim makine 6grenimi yontemlerini (denetimli, denetimsiz, yari
denetimli ve takviyeli 6grenme yontemleri) kullanabilir. Sonug
olarak, ger¢ek diinya senaryolarinda dogru tahminler tiretebilir.

Aswr Gradyan Giiglendirme (Xgbost): XGBoost, hem siniflandirma
hem de regresyon gorevleri igin karar agaglarinin ilkelerini kullanan
bir topluluk yontemidir. Birkag karar agacini egitmek i¢in gradyan
artirma metodolojisini kullanir. Random Forest, egitim setinden
rastgele alt kiimeler segerek karar agaglari olustururken, XGBoost
daha once olusturulmus agaglarin performansim goéz Oniinde
bulundurarak karar agaglarini sirayla olusturur.

10. K-Means: K-Means algoritmasi, basitligi ve giicli nedeniyle popiiler

denetimsiz algoritmalardan biridir. Bir gesit boliimleme kiimeleme
teknigidir. Algoritma, her grubun merkezini (ortalamasini) kullanarak
verileri kullanic1 tarafindan belirtildigi gibi K kiimeye ayirir. Daha
sonra belirli kosullar saglanana kadar gozlemleri kiimelere yinelemeli
olarak atar. Kriterlerin birincil amaci, farkli kiimeler arasindaki
uzamsal ayrimu en iist diizeye ¢ikarirken bir kiime igindeki gozlemler
arasindaki uzamsal ayrimi azaltmaktir. Uzaklik hesaplamasinda
genellikle Oklid uzakhig kullamlir (Hair, 2019).

11. Hiyeravsik Kiimeleme: Hiyerarsik kiimeleme, sabit k kiimesi

olmayan bagka bir uygulanabilir ve pratik algoritmadir; grup sayis:
iterasyonlarla degisir. Yukaridan agagiya bir yaklagim kullanarak
kiimeleri dendrogramlarla gorsellestirir. Baslangicta, her 6rnek aym
kiimenin bir pargasidir; iterasyonlardan sonra, her 6rnek kendi
kiimesine aittir.

12. DBCAN: Boliimleme ve hiyerarsik yaklagimlar kiiresel sekle sahip

kiimeleri bulmayr amaglar. Oval ve “S-sekilli” kiimeler gibi keyfi
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sekilli gruplart bulmakta zorlanirlar. Kiimelerdeki aykirt degerleri
bulmada iyi degillerdir, bu nedenle yogunluk tabanli yontemler
kullanilir. DBSCAN gekirdek nesneleri (nesnenin yakinindaki birkag
nesne tarafindan hesaplanan bir nesnenin yogunlugunun durumu)
tanimlamugtir; bunlar yogun komguluklar: olan nesnelerdir (Han vd.,
2012).

Temel Bilesenler Analizi (PCA): PCA oncelikle boyut azaltma
i¢in kullanilir. Verileri temsil etmek i¢in en uygun k adet n boyutlu
ortogonal vektor bulur (k<n). Orijinal verilerin 6nemli Olgiide daha
kiigiik bir uzaya yansitilmasi nedeniyle boyutluluk azaltilir. PCA,
siralt ve sirasiz gostergeler i¢in idealdir ve seyrek ve garpik verileri
¢ozebilir (Han vd., 2012).

14. Birliktelilk Kurallari: Birliktelik kurallari, denetimsiz O0grenme

sistemlerini kullanarak yerel ortintiileri bulmay1 amaglar. En popiiler
ve onemli makine 6grenimi tekniklerinden biridir ¢iinkii verideki
kullanicinin 6nceden bilemeyecegi “altin bilgileri” dikkate alir. En
¢ok kullanilan birliktelik kurallar1 teknikleri pazar sepeti ve apriori
algoritmalaridir (Kantardzic, 2020).

3. Tedarik Zinciri Yonetiminde Makine Ogrenmesi (Vaka
Caligmasi)

Caligma, tedarik zinciri yonetiminde makine 6grenmesinin uygulanmasini

cle almaktadir. Endiistri 4.0 baglaminda tedarikten iretime, iiretimden
pazarlamaya, son kullanicilara teslimata ve satig sonrast hizmete kadar bir
bilgi dongiisii olugturan tedarik zincirindeki bu siireglerin otomasyonunu

vurgulamaktadir. Endiistrinin hizli gelisimi, artan elektrik tiiketimi ile
kanitlanmaktadir. Bu noktadan hareketle, Tiirkiye’de son dort yilda sektorde
faturalandirilan elektrik tiiketim verileri EPTAS web sitesinden derlenmistir.
Analiz, titketim verileri kullanilarak Ocak 2019°dan baglayip Ekim 2023’te
sona eren 58 aylik bir donemi kapsamaktadir. Veriler, Sekil 3.1’de gosterildigi
gibi MWh cinsinden aylik elektrik tiiketimini gostermektedir.
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20 7‘\1
January-19 19 20 July-21 May-22 March-23
Month

Sekil 3.1 Sanayi Elektrik Tiiketimi (MWh)

Genellikle aylik olarak artan elektrik tiikketimi, destek vektor regresyonu
(SVR), dogrusal regresyon (LR), ikinci dereceden polinom regresyonu
(QuPR), kiibik polinom regresyonu (CPR) ve kuartik polinom regresyonu
(QPR) yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Tablo 3.1 tahmin edilen ve
gercek degerleri gostermektedir.

Tablo 3.1 Sanayide Ongiriilen ve Gereeklesen Elektrik Tiiketim Degerleri (MWHh)

Ay SVR LR QuPR CPR QPR Gergek Deger

Ocak, 19 3.9046E+06 2.6812E+06 1.8949E+06 1.6910E+06 1.9361E+06 2.0080E+06
Subat, 19 3.9046E+06 2.7141E+06 2.0106E+06 1.8496E+06 2.0087E+06 1.9109E+06
Mart, 19 3.9046E+06 2.7470E+06 2.1233E+06 2.0015E+06 2.0883E+06 2.1107E+06

Agustos, 23 3.9046E+06 4.4918E+06 3.8681E+06 3.9899E+06 4.0768E+06 4.2996E+06
Eyliil, 23 3.9046E+06 4.5247E+06 3.8212E+06 3.9821E+06 4.1412E+06 4.1674E+06
Ekim, 23 3.9046E+06 4.5576E+06 3.7713E+06 3.9752E+06 4.2202E+06 4.2364E+06

Makine 6grenmesi yontemlerinin tahmin performansini gozlemlemek
icin MAPE degerleri hesaplanmig ve Tablo 3.2°de verilmistir. Gozlemler
sonucunda, QPR yonteminin sektordeki aylik elektrik tiiketimini tahmin
etmede diger makine Ogrenimi yontemlerinden daha iyi performans
gosterdigi  goriilmistiir. Tedarik zinciri yonetiminde QPR yOnteminin
kullanilmasi, sektordeki aylik elektrik tiiketimi igin yiliksek dogrulukta
tahminler yapilmasini saglayabilir.

Tablo 3.2 MAPE degerleri

SVR LR QuPR CPR QPR
19.73% 12.39% 6.32% 5.96% 5.53%
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Bu durumda makine 6grenmesi ¢oklu yontemlerle uygulandiginda
bagarili tahminler vermistir. Modelin daha bagarili sonuglar verebilmesi i¢in
sanayi sektoriiniin ilgili donem verilerinden daha kapsaml bir veri seti ile
daha yiiksek performansli sonuglar elde edilmesi kaginilmazdir. Bu baglamda
tedarik zincirinin ilk agamast olan satin alma siirecinin makine 6grenmesi
yontemleri ile tahmin edilebilecegine ve modellenebilecegine 6rnek tegkil
etmektedir.

4. Sonuglar

Teknolojik gelismelerin mevcut tedarik zinciri yOnetimine yepyeni
bir bakig sunacag: alandaki ¢aligmalarin artarak devam etmesinde de bu
caliymanin hazirlik siirecinde goriilmiistiir. Gerek Al gerekse ML yontemleri
isletmelerin yonetim asistanligini iistlenecegi ongoriilmektedir. Bu baglamda,
tedarik zinciri yonetiminin ¢ok boyutlu ele alinmasini ve bu siiregte de
isletmelerin  sektordeki pozisyon hedefleri dogrultusunda bu araglar
kullanmasi kaginilmazdir. Alanda inceleme yapmay: planlayan aragtirmacilar
icin Tedarik Zinciri Yonetiminde Makine Ogrenmesi uygulamalarinin daha
kapsamli bir okumast igin web arsivini incelmesi tavsiye olunur.
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