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Ozet

Bu galigma, 6zel giinlerin perakende satiglar {izerindeki etkisini analiz ederek,
firmalarin stok ve tiretim planlamalarinda karsilastiklar: belirsizlikleri azaltmak
amaciyla makine 6grenmesi temelli bir satiy tahmin modeli gelistirmeyi
amaglamaktadir. Ozellikle Yilbagi, Kara Cuma ve Noel gibi donemlerde
yaganan ani talep artiglar;, dogru tahmin modelleri kullanilmadiginda
isletmeler igin operasyonel riskler dogurabilmektedir. Bu kapsamda,
Amazon’un OLED televizyon satig verileri kullanilarak Rastgele Orman
algoritmastyla bir tahmin modeli olusturulmusg ve bu modelin 6zel giinlerdeki
satiy davraniglarini anlamada nasil kullanilabilecegi gosterilmistir. Caligmanin
bulgular1, makine 6grenmesi tabanli modellerin satig tahmin siireglerinde
etkin bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymakta ve isletmelerin veri
temelli karar alma siireglerine katki sunmaktadir.
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1. Girig

Satiy promosyonu, bir {ireticinin tiiketicileri belirli bir markay: satin
almaya yonlendirmek ve satig ekibini daha agresif bir sekilde satig yapmaya
tegvik etmek amaciyla sundugu her tiirlii tegvik olarak tanimlanabilir (Yemez
& Sagir, 2021). Bu promosyonlar, tiiketicileri alm yapmaya motive etmek
i¢in pazarlama stratejilerinin 6nemli bir pargasini olugturur ve bir {irliniin
gelirine 6nemli olgiide katki saglayabilir (Shimp, 2003). Bu baglamda,
tiiketiciler, daha az harcama yapma veya akilli bir aligverig yapan birey olma
duygusunu yagamak amaciyla promosyonlu fiyatlara olumlu tepki verirler
(Lennon vd., 2011).

Tiiketicilerin ilgisini gekmek ve reklami yapilan {irtinlere yonlendirmek
amactyla, “Stiper Firsat”, “Ozel Giin Indirimi”, “Biiyiik Tasarruf” gibi
promosyon ifadeleri siklikla kullanilmaktadir. Bu tiir ifadeler, ayni zamanda
titketicilerin teklife iliskin algilarini sekillendirmeye yonelik de etkili bir
aragtir. Pazarlamacilar, tiiketicilerin satin alma davramglarini artirmak igin
genellikle kisa siireli ve aralikli kampanyalar diizenlerler. Bu tiir teklifler,
genellikle yil boyunca siirekli olarak sunulmaz ve belirli 6zel giinlerde
(anneler giinii, babalar giinii, yilbagi, sevgililer giinii, bayramlar vb.) daha
yogun olarak kargimiza ¢ikar. Bu strateji, yeni miigteri kazanimini artirirken,
mevcut miisterilerin de daha fazla aligveris yapmalarina yol agar (Karaca vd.,
2018).

Promosyonlar hem fiyatlar1 diigiirerek hem de duygusal etkiler yoluyla
titketicilerin iiriin satin alirken elde edecegi ekonomik fayday: ciddi sekilde
degistirebilir (Raghubir vd., 2004). Promosyon teklifleri hem parasal hem de
parasal olmayan kazanglar ve kayiplar igerebilir. Ornegin, indirimli bir iiriin
almak maddi bir kazang saglarken, tiiketici daha az para harcasa da, o tirtinii
bulmak ve almak i¢in harcanan zaman ve gosterilen ¢aba maddi olmayan bir
kayip olugturur (Fogel ve Thornton, 2008). Ayrica, promosyonlar, bilingli
aligveris yapan tiiketicilerde olumlu duygular uyandirirken, uygun olmayan
zamanlarda aligverig yapmak gibi maddi olmayan kayiplara da yol agabilir.
Bu tiir “iki ucu keskin” etkiler, 6zellikle Black Friday gibi etkinliklerde
daha belirgindir. Ornegin, sabahin erken saatlerinde aligveris yapmak ya da
stoklarin tiikenmesi nedeniyle promosyonlu iiriinleri bulamamak sinir bozucu
olabilir (Lennon vd., 2011). Bu ylizden, indirim pesinde kosan tiiketiciler
gogu zaman beklediklerinden fazla gaba harcar ve sonunda kazandiklari
paradan ok, yitirdikleri zaman ve enerjinin etkisini hisseder. Ozellikle uzun
kuyruklar, tiklim tiklim magazalar ya da ¢evrim i¢i platformlarda yasanan
yogunluk, promosyonun cazibesini golgede birakabilir.
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Tiiketici davramiginin altinda yatan nedenlerin anlagilmast, igletmeler igin
son derece onemli olup, bu konuda ¢esitli modeller gelistirilmistir. Farkl
disiplinler, tiiketicilerin bir {iriin ya da hizmet satin alma karar1 verirken
hangi faktorlerin etkili oldugunu agiklamaya ¢alismiglardir. Ornegin, iktisat
alanina gore tiiketiciler, satin alma kararlarinda faydalarini maksimize
etmeyi hedefler. Ancak bu agiklama, psikoloji, sosyoloji ve antropoloji gibi
disiplinler tarafindan genellikle kabul edilmez. Ciinkii bu disiplinler, bireyin
deneyimleri, motivasyonlari, algilari, kigilik ozellikleri, sosyal gruplari,
aile yapis1 ve inanglar1 gibi faktorlerin goz ardr edildigini belirtir. Oysa,
tiiketicinin karar verme siirecinde bu 6zelliklerin ve aidiyetlerinin de 6nemli
bir rolii vardir (Mucuk, 1998). Pazarlama ve satis faaliyetleri de bu nedenle
yalnizca ekonomik gerekgelere degil, tiiketicinin davramigsal ve psikolojik
ozelliklerine de odaklanmak zorundadir (Uraz, 1978). Bu ger¢evede
pazarlama disiplini, tiiketici kararlarin agiklamak i¢in “kara kutu” kavramini
kullanir. Ciinkii satin alma siireci, bir¢ok faktoriin etkilegimiyle sekillenen
karmagik bir yaprya sahiptir ve bu siirecin tam olarak nasil igledigi hala net
olarak bilinmemektedir. Kara kutu, bu bilinmezligi ve ongoriilemezligi
temsil eder (Boge, 1994).

Tiiketici davranigi, yalnizca yukarida belirtilen faktorlerle gekillenmez.
Isletmelerin pazarlama faaliyetleri ve cabalari da bu davranis iizerinde 6nemli
bir etkiye sahiptir. Ozellikle 6zel giin ve haftalarin tiiketim {izerindeki
etkileri, bu agidan ele alinmahdir. Tiiketici davraniglari, genellikle “kara
kutu” olarak kabul edilse de, bu davraniglarin arkasinda insanin zihinsel,
duygusal ve fiziksel tepkileri ile ihtiyaglar1 yatar. Pazarlama faaliyetleri,
bu yonleri uyandirarak tiiketicilerin satin alma davramgini tetiklemeyi
hedefler. Ozel giinler yaklastikga artan yogun ve ¢ogu zaman agresif reklam
kampanyalarinin, en rasyonel tiiketicileri bile etkiledigi goriilmektedir. Bu
sayede igletmeler, s6z konusu giinleri adeta toplumsal bir tiiketim ¢ilginligina
doniistiirebilmektedir. Tiketici davraniglarinda duygularin ne denli giiglii
bir rol oynadiginin fark edilmesi, pazarlama stratejilerinin de bu duygular
tizerine yogunlagmasina yol agmugstir. Sevgi, 6zlem, hatirlanma gibi temalar
tizerinden verilen mesajlar aracihi@iyla daha fazla tiiketim tegvik edilmekte,
boylece tiiketim kiiltiiriiniin yayginlasmas1 ve bireylerin zamanla birer
“titketim toplumu” tiyesine doniigmesi kolaylagtirilmaktadir (Bayuk, 2009).

Giiniimiizde tretim siireglerinin djjitalleymesiyle birlikte tiiketim
davraniglart1 da 6nemli oOl¢lide degismis, ozellikle g¢evrim i¢i aligverisin
yayginlagmasi titketim hacmini ciddi oranda artirmagtir. Tiiketicilerin yalmizca
tek bir tiklamayla aligverig yapabilmesi, buartigin baglicanedenlerinden biridir.
Bu hizli titketim ortaminda, satiglarin dogru big¢imde tahmin edilmesi ve bu
tahminlere dayali olarak stok yonetimi ile {iretim planlamasinin yapilmasi
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biiyiikk 6nem tagimaktadir. Saglikli tahminler olmaksizin, isletmelerin gelir-
gider dengesini 6ngormeleri neredeyse imkansizdir. Uretim planlama, satin
alma, satiy ve pazarlama gibi birgok departman, kararlarini bu 6ngoriiler
dogrultusunda sekillendirir (Nacar ve Erdebilli, 2021). Uzun veya kisa
vadeli satig tahminlerinin dogru yapilmamasi, miigteri memnuniyetsizligine,
para kaybina, hammadde eksikligine ve benzeri sorunlara yol agabilir.
Ayrica, stratejik planlama siirecinde tahmin eksikligi, isletmenin hedef ve
politikalarini belirlemesini engeller. Bu durum sadece isletmenin kendisini
degil, ayn1 zamanda tedarik zincirinde yer alan iireticiler, perakendeciler,
tedarikgiler ve nihai tiiketiciler dahil tiim paydaslar1 olumsuz etkileyebilir.
Olas1 tahmin hatalar zincirleme bi¢imde tiim siireci sekteye ugratabilirken,
dogru yapilan tahminler yalmzca igletme karhligim artirmakla kalmaz,
ayni zamanda tiim tedarik zincirinde verimlilik saglar. Boylelikle igletmeler
sektordeki rekabetgiligini korurken, tedarik zincirindeki diger paydaglar
i¢in de siirdiiriilebilir bir karlilik ortam1 yaratilmis olur (Nacar ve Erdebilli,
2021; Yiicesan, 2018).

Bununla birlikte, kapasite planlamasi, igletmeler igin kritik bir kavramdir
ciinkii igletmeler yalnizca sahip olduklar1 kapasiteye gore iiretim yapabilirler.
Bu nedenle, karli olabilmek i¢in satiglarini da bu kapasiteye uygun sekilde
yonetmek zorundadir. Isletmelerin sahip olduklari kapasiteyi en verimli
sekilde kullanmalar1 gerekir ve bu da dogru bir kapasite yonetimiyle
miimkiindiir. Kapasite planlamasi, igletmelerin belirli bir zaman diliminde
kullanacaklar1 kapasiteyi belirlemek igin yapilir. Bu planlamanin hatah
yapilmasi, isletmeleri fazla veya yetersiz kapasite sorunuyla kargi kargiya
birakabilir. Boyle bir durumda, isletmenin verimliligi ve karlihigr beklenen
seviyeye ulasamayacaktir. Kapasite planlamasi yapilirken, mevcut kapasitenin
yani sira, igletmenin tahmin edilen satig miktarlar1 da dikkate alinmali ve
planlama bu verilere gore yapilmalidir. Bu nedenle, giivenilir satig tahminleri,
isletmelere pek gok agidan fayda saglar. Giivenilir satig tahminleri, yalnmzca
kapasite planlamasini degil; is stratejisinin olugturulmasini, maliyetlerin
azalulmasini ve kirin artirlmasini da dogrudan etkiler. Dolayisiyla satig
tahminleri, igletmenin biiyiimesi ve rekabet¢i bir pozisyon elde etmesi
agisindan karar alma siireglerinde temel bir parametre olarak 6ne ¢ikar (Chen
vd., 2010).

Uygulamada, birgok igletme satis tahminini dogrudan yapma yoluna
gitmektedir. Ancak, bu yaklagim yerine satis tahminlerinin; pazar potansiyeli
ve isletmenin satig potansiyeline dair 6nceden yapilacak degerlendirmelere
dayandirilmas: daha saglikli sonuglar verecektir. Pazarlama planlamasi
isletmenin planlama iglevinin 6nemli bir agamasini olusturmakla birlikte
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isletmenin genel stratejisi diger departmanlarin faaliyetleri ile uyum iginde
olmak zorundadir (Eroglu, 1996).

Satig tahmini yapmak, tiiketici davraniglarinin belirsizligi ve 6zellestirilmig
tiriinlere artan ilgi nedeniyle oldukga zorlagmugtir. Giiniimiizde, herhangi
bir yontem kullaniimadan biiyiik 6lgekli satig tahminleri yapmak igletmeler
agisindanneredeyseimkansizdir. Gelenekselyontemler, bityiik verikiimeleriyle
baga gtkmakta yetersiz kalmakta; esneklikten uzak olmalar1 ve 6zel durumlar:
goz ardr etmeleri sebebiyle dogru tahminler iiretmekte zorlanmaktadir.
Bu noktada, gittik¢e yayginlasan yapay zekd teknolojileri bu zorluklarin
¢oziimiinde kullanilmaya baglamistir (Ac1 ve Dogansoy, 2022; Erol ve
Inkaya, 2024). Yapay zekamn yalnizca robotik ya da telekomiinikasyon gibi
alanlarda kullanildigina dair yaygin bir 6nyarg: bulunsa da bu anlayis giderek
degismekte ve yapay zeka, veriyle ilgili tiim alanlarda yayginlagmaktadir. Bu
doniigiimiin 6nemli bir par¢ast da makine 6grenmesidir (Nacar ve Erdebilli,
2021). Makine 6grenmesi, pek ¢ok miihendislik problemine hizli ve etkili
¢oziimler sunma potansiyeline sahiptir. Heniiz gelismekte olan bir alan
olmasi nedeniyle literatiirde gesitli varsayimlar yer almaktadir. Bununla
birlikte, bir¢ok igletme veri biliminin sundugu avantajlarin, geleneksel
yontemlerden daha hizli ve isabetli oldugunu heniiz fark etmig degildir. Bu
caligma, s6z konusu farkindaligin artmasina katki saglayarak isletmelere yol
gosterici olmay1 amaglamaktadr.

Bu ¢aliymada Rastgele Orman yontemini kullamilarak satig tahmini
icin model olusturulmug ve tahmin yontemlerinde makine Ogrenmesi
algoritmalarinin kullanilmasinin gerekliligi tizerinde durulmustur.

Caligmanin ikinci ve tigiincii boliimiinde sirastyla makine 6grenmesi ve
satig tahmini konular ile ilgili literatiir aragtirmast yapilmustir. Dordiincii
boliimde metot kisminda rasgele orman yontemi anlatilmig ardindan
beginci boliimde Amazon’daki OLED televizyon satig verileri 6rnek bir
satig tahmini ¢aligmasi gergeklestirilmigtir. Son boliimde ise tartigma ve
sonug boliimiine yer verilmistir. Caligmada 6zellikle 6zel giinlerde yetersiz
stok nedeniyle isletmelerin ugradiklar1 zararin gosterilmesi amaglanmistir.
Makine 6grenmesi yontemleriyle dogru satis tahminlerinin yapilmasinin
igletmeler i¢in ¢ok 6nemli oldugu gosterilmeye ¢aligilmugtir.

2. Makine Ogrenmesi

Dijitallesen diinyada; nesnelerin interneti (IoT), bulut biligim, biiytik veri
(Big Data), siber giivenlik, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi kavramlar
giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Ozellikle biiyiik veri kavramu,
giiniimiiz bilgi yonetimi agisindan belirleyici bir rol oynamaktadir. Gegmigte
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veriler fiziksel ortamda, defterler araciligiyla kaydedilirken; giintimiizde veri
miktarinin katlanarak artmasi, bu yontemi siirdiirtilemez hale getirmistir.
Verinin bu denli hizli gogalmasi, biiyiik veri yiginlari iginden anlamli ve dogru
bilgilere ulagmay1 olduk¢a karmagik bir siire¢ haline getirmigtir. Bu noktada
devreye giren veri madenciligi, biiyiik veri setleri igerisindeki Oriintiileri,
egilimleri ve anlaml iligkileri ortaya ¢ikarmayr amaglar. Bu sayede, veri
yiginlart sadece depolanan bir igerik olmaktan ¢ikip, stratejik kararlar igin
kullanilabilir bilgiye doniisiir (Savag vd., 2012).

Veriden anlaml bilgi gikariimasi, yalmzca meveut durumu analiz etmeye
degil, ayn1 zamanda gelecekteki olaylara dair 6ngoriilerde bulunmaya da
olanak tanir. Bu 6ngorii siireci, 6zellikle karar alma stireglerinde biiyiik 6nem
tagir. Insanlar, yasam deneyimleri ve egitimleri dogrultusunda tahminlerde
bulunabilir; ancak karar verirken duygusal etkenlerin devreye girmesi,
rasyonel se¢imler yapmayi zorlagtirabilir (Tosunoglu vd., 2021). Ayrica, veri
miktarinin fazla oldugu durumlarda bazi 6nemli ayrintilarin gézden kagmasi
olasidir ve bu da yanlg kararlarla sonuglanabilir. Buna kargin, egitilmis
makineler tiim verileri hizli bir sekilde analiz edip, ¢ok kisa bir siirede
mantikl kararlar alabilir. Makine 6grenmesinde, insan diisiinme bi¢imini
ve karar alma yetenegini dogru bir sekilde modellemek olduk¢a 6nemlidir
(Inik ve Ulker, 2017). Bu baglamda makine 6grenmesi, insan zekasini taklit
etmeye yonelik hesaplama algoritmalarinin bir dali olarak tanimlanmakta;
ayn1 zamanda veriye dayali problemlerin uygun algoritmalar araciliiyla
modellenmesini ifade etmektedir (EI-Naqa ve Murphy, 2015; Atalay ve Celik,
2017). Bununla birlikte, biiyiik veri; gesitlilik, hiz ve hacim agisindan 6nemli
zorluklar dogurur (Suthaharan, 2014). Makine 6grenmesi algoritmalar1, bu
biiyiik ve karmagik veri yigmlarint dogru sekilde simiflandirarak s6z konusu
zorluklarin tistesinden gelmede etkili ¢oziimler sunmaktadir (Ersen vd.,
2022; Keskin, 2025).

Makine 6grenmesi ilk kez 1959 yilinda, Arthur Samuel tarafindan bir
dama oyununu analiz etmek amaciyla kullanilmustir. Samuel, makine
Ogrenmesini  bilgisayarlara agik¢a programlanmaksizin 6grenme yetisi
kazandiran bir aragtirma alani olarak tanimlamistir (Samuel, 1959).

1970’li yillarda, Japonya’da bu alanda yapilan aragtirmalarin ardindan
ilk insanst robot olan Wabot-1 gelistirilmistir (Inal, 2021). 1980°li yillarda
ise istatistiksel yontemler ve veri madenciligindeki ilerlemeler, makine
ogrenmesinin teorik temellerini gili¢lendirmis; bu donemde uzman sistemler
ve karar destek sistemleri gibi yapay zeka uygulamalari yayginlik kazanmaya
baglamistir (Foote, 2021).
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1980’lerden itibaren hizla geligen makine 6grenmesi, 1990°I1 yillarda
veriye dayali yontemlere odaklanmaya baglamistir. Bu donemin en dikkat
gekici gelismelerinden biri, IBM tarafindan gelistirilen ‘Deep Blue’ adli
satrang programinin, 1997 yilinda Diinya Satrang Sampiyonu Garry
Kasparov’u yenerek kamuoyunun biiytik ilgisini ¢ekmesidir (Campbell vd.,
2002).

1990°lar ve 2000’ler, makine 6grenmesinin hizla geligtigi ve uygulama
alanlarinin genigledigi donemler olmugtur. Bu yillarda biiyiik veri kavraminin
ortaya ¢ikmast, veri erigimini 6nemli Ol¢iide artirmig; bu da makine 6grenmesi
algoritmalarinin daha verimli galigmasina olanak tanimugtir (Foote, 2021).
Ayni donemde destek vektor makineleri, rastgele ormanlar ve derin
ogrenme gibi birgok 6nemli yontem gelistirilmig, alandaki ilerlemeye ivme
kazandirmistir.

2010’Iu yillarda ise islem giiciinii artiran donanimlarin yayginlagmasi,
veri akiginin daha da hizlanmasi ve derin 6grenme modellerinin evrilmesiyle
birlikte makine 6grenmesinde biiyiik bir sigrama yasanmustir. Ozellikle derin
ogrenme ve sinir ag1 tabanh yaklagimlar, goriintii tanima, dogal dil isleme
ve metin analizi gibi alanlarda garpici bagarilar elde etmistir. Bu gelismeler,
endiistriden sagliga, otomasyondan egitime kadar pek ¢ok sektorde koklii
degisimlere yol agmustir (Koch, 2022).

Makine 6grenmesi, temelde olasilik, istatistik ve optimizasyon gibi
matematiksel disiplinlere dayanir. Bu stiregte, ge¢mis verilere dayali
olarak bir model olusturulur ve bu model aracihigiyla gelecege yonelik
tahminler yapilmas: hedeflenir. Bu 0zellik, makine 6grenmesini diger
yazilim miihendisligi yontemlerinden ayiran 6nemli bir farktir. Geleneksel
yontemlerde, yazilim geligtiricilerinin veri setlerini manuel olarak inceleyip
belirli kurallar ve kaliplar olugturmasi beklenir. Ancak bu yaklagim, genellikle
gelistiricinin Onyargilarina dayanir ve gergekgi olmayan sonuglar dogurabilir
(Grigorev, 2020).

Makine 6grenmesi, giderek daha genis bir alanda uygulanmakta ve bu
yaytlimin o6niimiizdeki yillarda da artarak devam etmesi beklenmektedir.
Bu egilimin bir¢ok nedeni vardir. Ik olarak, sembolik makine &grenmesi,
hesaplamali 6grenme teorisi, sinir aglari, istatistik ve Oriintii tanima gibi
tarkli aragtirma alanlarinda ¢alisan topluluklar zamanla birbirlerini kegfetmis
ve aralarinda ig birlikleri gelismeye baglamigtir. Bu disiplinler aras: etkilegim,
makine Ogrenmesinin gelisimini hizlandirmugtir. Tkinci olarak, makine
ogrenmesi yontemleri yalnizca konugma tanima, yiiz tanima, el yazis1 tanima
ve tibbi tan1 gibi geleneksel problemlere degil; ayni zamanda bilgi kesfi,
dogal dil isleme, robot kontrolii ve birlesik optimizasyon gibi daha yeni
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ve karmagik problem alanlarina da bagariyla uygulanmaktadir (Dietterich,
1997)

Makine O6grenmesinin temel tiirleri, gozetimli ve gozetimsiz 6grenme
olarak ikiye ayrilir. GoOzetimli 6grenme, daha once belirlenmis dogru
siniflandirmalara dayali olarak, veri kaynagindan orneklerin egitilmesini
saglar. Gozetimsiz 6grenme ise, etiketlenmemis verilerdeki gizli desenleri
tespit etmek i¢in kendi kendini organize eden sinir aglarimi kullanmay1
ogrenir. Gozetimsizlik, ¢oziimii degerlendirecek bir hata sinyali olmadan
bilgi 6grenme ve organizasyonu yapabilme yetenegini ifade eder (Sathya
ve Abraham, 2013). Gozetimli 6grenme ise, siuflandirma ve regresyon
olmak tizere iki alt tiire ayrilir. Veri setine bagh olarak farkli algoritmalarin
kullanilmast miimkiindiir (Nacar ve Erdebilli, 2021).

3. Satig Tahmininde Makine Ogrenmesi Uygulamalart

Satig tahminleri, tedarik zincirindeki nemli aragtirma konularindan biridir
(Ingle vd., 2021). Bu alanda kullanilan yontemler istatistiksel yontemler ve
yapay zeka yontemleri olmak tizere iki baslikta incelenebilir (Ingle vd., 2021).
Istatistiksel yontemler arasinda dogrusal regresyon, hareketli ortalama,
agirlikli ortalama, iistel diizeltme ve ARIMA gibi teknikler bulunmaktadir
(Ingle vd., 2021; Act ve Dogansoy, 2022; Erol ve Inkaya, 2024). Yapay
zeka yontemleri ise, makine 6grenmesi ve derin 6grenme olmak iizere iki
ana gruba ayrilabilir. Makine 6grenmesi yontemleri, k-en yakin komguluk,
destek vektor makineleri, karar agaglar1 ve yapay sinir aglar1 gibi teknikleri
igerirken; derin 6grenme yontemleri arasinda ok katmanl derin sinir aglari
(DNN), evrigimli sinir aglar1 (CNN), tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ve
uzun kisa stireli bellek aglar1 (LSTM) yer almaktadir (Ingle vd., 2021; Act
ve Dogansoy, 2022; Erol ve inkaya, 2024).

Bir aragtirmaya baglamadan 6nce, 6nceki ¢alismalarin gozden gegirilmesi
biiyiitk 6nem tagimaktadir. Bu, yapilacak olan ¢aliygmanin mevcut literatiire
uygunolmasini ve daha 6ncekiaragtirmalarla tutarl bir sekilde desteklenmesini
saglar. Satig tahminlerine yonelik yapilan literatiir taramalari, veri madenciligi
tekniklerinin sik¢a kullanildigini ortaya koymaktadir. Ciinkii talep tahmini,
satig tahminiyle dogrudan iligkili bir kavramdir ve bu nedenle aragtirmalarda
“talep tahmini” ve “satig tahmini” kavramlar1 genellikle birbirinin yerine
kullanilmugtir.

Carlson ve Umble (1980), Amerika’da beg farkli otomobil segmentinde
(standart ve litks otomobiller) beg yillik talep tahminlerini regresyon analizi
kullanarak yapmuglardir. Caligmada, bagimsiz degiskenler olarak; benzin
tiyatlar, benzin kithginin piyasa tizerindeki etkisi, tagit fiyatlar, tiiketici gelir
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diizeyleri ve sektordeki ig¢i grevleri gibi faktorler incelenmigtir (Carlson ve
Umble, 1980).

Gavcar vd. (1999), Tiirkiye’deki kagit ve karton talebini tahmin etmek
amaciyla bir ¢aligma yapmuislardir. Caliymada, kagt iirtinleri, ithalat ve thracat
hacimleri, egya fiyat endeksi, gayrisafi milli hasila ve niifus gibi degiskenler
analizde kullanilmigtir. Talep tahmini, ¢oklu regresyon analiziyle yapilmug ve
modeldeki degiskenler arasindaki iligkiler korelasyon analizi ile incelenmistir.
Sonug olarak, 21. yiizyilda talep edilecek kagit miktarina yonelik bir tahmin
yapilmustir (Gavcar vd., 1999).

Aksel (2000), Tstanbul ve Tiirkiye genelinde uzun dénem elektrik talep
tahmini yapmugtir. 2001, 2003 ve 2005 yillarina ait yiik enerji titketim
degerlerini tahmin etmek igin ¢ok degiskenli regresyon analizi ve geriye
yayilim algoritmasina sahip, iki gizli katmanl yapay sinir ag1 yontemlerini
kullanmigtir. Caliymada kullanilan degiskenler; niifus, kisi bagina diigen
gayri safi milli hisila, geligim hizi, sanayi tiretim endeksi, petrol varil fiyati
ve elektrik enerjisi birim satig fiyati olmustur. Elde edilen tahminler, gok
degiskenli regresyon analizi ve geriye yayilm algoritmasinin sonuglari,
agirhikli ortalama yontemiyle tek bir sonuca doniigtiiriilmiigtiir (Aksel,

2000).

Efendigil vd. (2009), beyaz egya tedarik zinciri i¢in talep tahmini
yapmuglardir. 24 aylik veri, her perakendeciden anket yoluyla toplanmig
ve bu veriler 79 egitim ve 17 test verisi olarak ikiye ayrilmigtir. Caligmada
kullanilan degiskenler; iiriin fiyati, iiriin kalitesi ve promosyonlar olmustur.
Tahmin yontemi olarak Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglar1 kullanilmugtir.
Caligmanin sonucunda, Bulanik Mantik uygulamasinda test edilen Gauss
iyelik fonksiyonunun daha etkili bir ¢6ziim sundugu gozlemlenmistir
(Efendigil vd., 2009).

Demirel (2009), elektrik enerjisi talep tahmini tizerine bir tez ¢aligmasi
yapmistir. Caligmasinda kullanilan degigkenler; Gayri Safi Milli Hasila,
tiretilen enerji, tiiketilen enerji, niifus ve kurulu gii¢ verileri olmugtur.
Tahmin edilen sonuglar, ilgili kurumun 6ngorii degerleriyle karsilagtirilmistir
(Demirel, 2009).

Yiicesoy (2011), kagit talebi tahmini iizerine bir ¢aliyma yapmustir. Bu
caliymada Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Coklu Dogrusal Regresyon modelleri
kullanilmugtir. Caligmada yer alan degiskenler; iiretim miktari, ithalat hacmi,
kagit basim sanayi toptan fiyat endeksi, GSYH, niifus verileri ve okuryazarlik
oramidir. Tahmin sonuglari incelendiginde, YSA modeli %98,89 bagar
orant ile 6ne ¢ikarken, regresyon modelinin bagar1 orani ise %61,89 olarak
belirlenmistir (Yiicesoy, 2011).
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Demirbag (2011), kombi satis adetlerini tahmin etmeyi amaglayan
bir ¢aliyma yapmustir. Caliygmanin hedefi, talep tahmini yaparak miisteri
kayb1 riskini azaltmaktir. Tahminler, zaman serisi analizi yOntemiyle
gergeklestirilmigtir ve 2008-2010 yillar1 arasindaki satig verileri kullanilmigtir.
Arastirma sonuglarina gore, en basarill tahminlerin en kiigiik kareler
tahmincileri tarafindan yapildigi bulunmustur (Demirbag, 2011).

Karahan (2011), talep tahmini yapmak amaciyla Yapay Sinir Aglar
(YSA) kullanmugtir. Modelde, bir gizli katmanli, ileri beslemeli ve geri
yayilim gosteren bir sinir ag1 yapilandirilmigtir. Caliymada 2004-2010 yillar
arasindaki veriler kullanilmistir. Olugturulan modelde bes girdi degiskeni
ve bir ¢ikti degiskeni bulunmaktadir. Cikti degiskeni, kuru kayist talebini
tahmin etmektedir. Bagimsiz degiskenler arasinda ge¢mig talep verileri,
tarih, doviz kuru, ayhk ortalama fiyat, pazar sayisi ve mevsimsel etkiler
yer almigtir. Agin egitimi i¢in momentum ve 6grenme katsayist 0,1 olarak
belirlenmistir. Yapilan tahminlerin dogrulugu %86 olarak bulunmus ve
gergek verilerle tahmin edilen degerler arasindaki farkin oldukea diisiik
oldugu gozlemlenmistir. Caligmanin amaci, tahmin edilen verilere dayanarak
firmanin {iretim planlamasin1 6nceden yapabilmesidir (Karahan, 2011).

Hicham ve Bouhorma (2012), ambalaj satiglarini tahmin etmek amaciyla
bir ¢aliyma yapmugtir. Caligmada kullanilan degiskenler; imalat tiiketici
endeksi, rekabet endeksi ve ge¢mis satig verileridir. Tahminler, Delphi
yontemi ve Yapay Sinir Aglari (YSA) ile ger¢eklestirilmistir. Sonuglar, MAPE
ve RMSE oranlariyla degerlendirilmis ve Delphi yonteminin YSA yontemine
kiyasla daha bagarili sonuglar verdigi sonucuna varilmugtir (Hicham ve
Bouhorma, 2012).

Karaatlivd. (2012), otomobil satig tahmini yapmak igin Yapay Sinir Aglar1
(YSA) yontemini kullanmiglardir. Veri seti, Ocak 2007 ile Haziran 2011
arasindaki aylik verilere dayanmaktadir. Caliymada kullanilan degiskenler;
gayri safi yurt igi hasila (GSYH), reel kesim giiven endeksi (RKGE), yatirim
harcamalar1 (YH), tiikketim harcamalar1 (TH), tiiketici giiven endeksi (TGE),
doviz kuru gibi bagimsiz degiskenler ile satilan toplam otomobil sayisi
bagimli degisken olarak alinmugtir. Modelin tahminleri Yapay Sinir Aglari ile
yapilmig ve MAPE degeri kullanmilarak dogruluk analizi gergeklestirilmistir.
Gergek ve tahmin edilen degerler kargilastinldiginda, yapilan tahminlerin
bagarili oldugu sonucuna ulagilmistir (Karaath vd., 2012).

Azadeh vd. (2013), demir gelik sektoriinde talep tahmini yapmuglardir.
Caliymada kullanilan degiskenler; milli gelir, biiylime orani, enflasyon ve
gelik iiretim verileri olmustur. Tahminler, Bulanik Mantik ve Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) yontemleriyle gergeklestirilmigtir. Aragtirmacilar, 6nerdikleri
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mitkemmeliyet modelinin esnek oldugunu ve bu modelin hem kiigiik hem
de biiyiik Olgekli girketlerde uygulanabilecegini vurgulamiglardir (Azadeh
vd., 2013).

Koochakpour ve Tarokh (2016) tarafindan yapilan bir ¢aliymada, bir
isletmenin satig tahminleri yapilmugtir. Bu tahmin igin kullanilan degigkenler
arasinda milli gelir, doviz kuru, enflasyon ve ge¢mis satig verileri yer
almaktadir. Caligmada, tahmin yontemleri olarak Bulanik Mantik ve Yapay
Sinir Aglar1 kullanilmigtir. Aragtirmanin bulgularina gore, Bulanik Mantik
modelleri, Yapay Sinir Aglarina gore daha bagarili sonuglar elde etmistir
(Koochakpour ve Tarokh, 2016).

Yilmaz (2018) tarafindan gergeklestirilen bir ¢aliymada, aylik konut
satiglar1 tahmin edilmistir. Caliymada, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve
regresyon yontemleri kullanlmugtir. Veri seti, 2013-2017 yillar1 arasinda
aylik olarak toplanmugtir. Tahmin i¢in; konut fiyatlar, kredi durumu,
niifus saysi, GSYIH, igsizlik orani ve ailedeki kisi sayist gibi degiskenler
degerlendirilmigtir. Yapilan analiz sonucunda, tahmin edilen veriler 2017
yilindaki gergek verilerle kargilagtirilmig ve YSA modelinin gergek verilere
daha yakin tahminler sagladigi gozlemlenmistir (Yilmaz, 2018).

Rincon-Patino vd. (2018), avokado satiglarini inceleyen bir galigma
gergeklestirmistir. Hava kosullarinin etkisi géz ©niinde bulundurularak
yapilan bu aragtirmada, tarim sektoriine ait veriler makine Ogrenimi
yontemleriyle analiz edilmistir. Caligmada, Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir
Aglarr’ndaki ¢ok katmanl algilayict (MLP), Destek Vektor Makineleri ve
Cok Degiskenli Regresyon modelleri kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde, Destek Vektor Makineleri ve Cok Degiskenli Regresyon
modellerinin daha bagarili tahminler sundugu tespit edilmistir (Rincon-
Patino vd., 2018).

Ecemis (2018), paslanmaz gelik satiglarini tahmin etmek amaciyla bir
caligma yapmustir. Bu caligmada, hammadde fiyatlar, USD/TRY kuru, UFE
ve sanayi Uretim endeksi gibi degiskenler kullaniimigtir. Tahmin modelleri
olarak Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri (SVM) test edilmistir.
Elde edilen sonuglar, MAPE, MAE ve RMSE gibi hata oranlarina gore
kargilagtirilmugtir. Yapay Sinir Aglar1 yontemi, makine sektorii diginda kalan
tiim sektorlerde Destek Vektor Makineleri’ne kiyasla daha bagarili sonuglar
elde etmigstir (Ecemis, 2018).

Kil¢ vd. (2018), yemekhane talebini yapay zeka teknikleriyle tahmin
etmeye yonelik bir ¢aligma yapmuistir. Bu ¢aligmanin amaci, yemek tiretiminin,
talebi kargilayacak sekilde dogru miktarda yapilmasimni saglamaktir.
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Universitelerde talep miktart zaman zaman degiskenlik gostermektedir, bu
yiizden dogru bir talep tahmini yaparak bu durumu ¢6zmeyi hedeflemiglerdir.
Kullamlan degiskenler arasinda; tiiketici tiirleri, yemekhaneden yararlanan
ogrenci ve personel sayilar1 yer almistir. Caligmada, Yapay Sinir Ag1, Destek
Vektor Makineleri ve Lineer Regresyon teknikleri kullanilmugtir. Sonuglar
degerlendirildiginde, Destek Vektor Makineler’nin bu analizde daha bagaril
tahminler sundugu belirlenmistir (Kilig vd., 2018).

Pavlyshenko (2019), ¢aligmasinda Rossmann magazalarinin = satig
taleplerini incelemistir. Aragtirma, R programi ve Jupyter Notebook
kullanilarak yapilmugtir. Caligmada, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Orman
Algoritmas1 ve Aga¢ tabanli modeller gibi ¢esitli modeller kullanilmugtir.
Yapilan analizler sonucunda, satig tahminlerinde regresyon modellerinin
zaman serisi modellerine kiyasla daha dogru sonuglar verdigi tespit edilmistir
(Pavlyshenko, 2019).

Tirk ve Kiani (2019), beyaz esya sektoriinde satig tahminleri
yapmuglardir. Caligmalarinda beyaz egya satig miktar1 (SM) bagimli degigken
olarak kullanilirken, tiiketici giiven endeksi (TGE), reel kesim giiven endeksi
(RKGE), gayri safi yurt igi hasila (GSYH), sanayi iiretim endeksi (SUE),
titketim harcamalar1 (TH), hane halki maddi durum beklentisi (HMDB),
ckonomi giiven endeksi (EGE) ve evlenme istatistikleri bagimsiz degigkenler
olarak yer almugtir. Tahmin igin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve regresyon
yontemleri kullanilmistir. Sonuglar, YSA modellerinin regresyon analizlerine
kiyasla daha bagarili oldugunu gostermistir. Ayrica, tahmin edilen degerler
ile gergek veriler kargilagtirildiginda, elde edilen sonuglarin gergek verilere
oldukga yakin oldugu gozlemlenmistir (Tiirk ve Kiani, 2019).

Catal vd. (2019), satig tahminleri {izerine bir aragtirma yapmustir.
Aragtirmada, klasik zaman serisi yontemleri ile makine Ogrenmesi
algoritmalarinin kargilagtirilmasi yapilmugtir. Kullanilan yontemler arasinda
Bayes, Yapay Sinir Aglar1 ve Karar Agac1 Yontemleri yer almaktadir. Tahmin
giivenilirlikleri, ortalama kare hata ve kok ortalama kare hata sonuglariyla
degerlendirilmigtir. Baglangigta, karar agaci regresyon modeli en diisiik
hatay1 verirken, tahmin siirecinin sonunda arttirilmig karar agacinin en diigiik
hatay1 sagladig gozlemlenmistir. Bu bulgular 1g181nda, ¢aligmada regresyon
modellerinin klasik zaman serisi yontemlerinden daha iyi tahminler sundugu
sonucuna vartdmustir (Catal vd., 2019).

Weng vd. (2019), tedarik zinciri igin satig tahminleri yapmak amaciyla
Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) ve Long Short-Term
Memory (LSTM) yontemlerini birlestiren bir model Onermislerdir.
Caligmalarinda, Kaggle platformunda yer alan Corporacién Favorita Market
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Sale ve Rossman magaza satiglart ile Jollychic E-ticaret platformundaki
tedarik zinciri veri setleri kullanilmigtir. Modelin basarisi i¢in degisken se¢im
stirecinin biiylik bir 6neme sahip oldugu vurgulanmistir. Veri setini analiz
etmek igin, veri gorsellestirme tekniklerinden biri olan dagilim grafigi tercih
edilmigtir. Degisken miihendisligi agamasinda, verilerin satig verisi olup
olmadigina gore eksik veriler 0 veya -1 ile tamamlanmus, alakasiz degiskenler
ise veri setinden ¢ikarimigtir. Ayrica, verilerde herhangi bir anomali
olup olmadigr da incelenmigtir. Modelin dogrulugunu degerlendirmek
igin Normallestirilmig Agirhkli Kok Ortalama Kare Logaritmik Hata
(NWRMSLE) metrigi kullanilmigtir. Caligmada, Ridge, Destek Vektor
Makineleri, Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM ve LSTM yontemleri
ile birlesik modelin dogrulugu kargilagtirilmigtir. Sonuglar, 6nerilen birlesik
modelin ¢ farkli veri seti iizerinde basarili bir gekilde g¢aligtigini ortaya
koymustur (Weng vd., 2019).

Helmini vd. (2019), galiymalarinda ARIMA gibi istatistiksel tahmin
modellerinin genellikle yaygin olarak kullamildigini, ancak dogrusal olmayan
problemleri analiz etmekte yetersiz kaldigini belirtmislerdir. Bu nedenle,
dogrulugu diger yontemlere gore daha yiiksek olan makine Ogrenmesi
tekniklerinin kullanilmasi gerektigini vurgulamislardir. Bu amagla, yazarlar
ozgiin bir Long ShortTerm Memory (LSTM) modeli gelistirmis ve bu
modele hiperparametre optimizasyonu uygulamiglardir. Gelistirilen LSTM
modeli, XGBoost ve Rastgele Orman modelleriyle kargilagtirimistir.
Modeli test etmek igin Kaggle platformundaki Rossmann magaza satig veri
seti kullanilmugtir. Degerlendirme i¢in RMSE ve MAE hata fonksiyonlari
kullanilmugtir.  Caligmada, gelistirilen LSTM  modelinin  dogrulugunun,
diger makine 6grenimi yontemlerine gore ¢ok daha iistiin oldugu sonucuna
varimistir (Helmini vd., 2019).

Poyraz (2020), eczaneler i¢in ilag talep tahmini yapmugtir. Caligmada,
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak gelecekteki yillarin satig miktarlar
tahmin edilmigtir, boylece etkili bir stok yonetimi saglanmas hedeflenmistir.
Kullanilan makine 6grenme algoritmalar1 arasinda Linear Regresyon,
Gaussian Process, M5Rules, Yapay Sinir Aglarr’nin ¢ok katmanl algilayici
modeli, SMOreg, M5P ve Random FOREST yer almustir. Veri seti, 2015-
2019 yillar1 arasindaki haftalik verilerden olugmaktadir. Sonuglar, MAPE
degeriyle kargilagtirilmig ve M5Rules algoritmasi en diisiik hata oranina
sahip olarak belirlenmistir. Ayrica, Gaussian Processes algoritmasi ise {i¢
hafta boyunca en iyi sonuglar elde eden algoritma olmugtur (Poyraz, 2020).

Verstraete vd. (2020), taktiksel satig tahmini yapmak igin Lasso yontemini
kullanarak bir ¢aligma gergeklestirmigtir. Caligmada, tedarik zincirinin tiim
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unsurlariigintaktikselsatigtahminininénemliolduguvurgulanmugtir. Yazarlar,
geleneksel satig tahmin yontemlerinin bazi makroekonomik faktorlere uyum
saglamakta yetersiz kaldigini belirtmislerdir. Makroekonomik degisiklikler
ongoriilemedigi igin, genellikle uzman goriisleri veya ¢alisanlarin yaptig
varsayimlar kullanilir, ancak bu tiir yaklagimlar hem pahalidir hem de analitik
agidan dogrulanabilir degildir. Bu yiizden, makroekonomik degisiklikleri
tahmin etmek amaciyla Lasso yontemi tercih edilmistir. Caligmada kullanilan
veri seti, otomotiv sektoriindeki bir firmadan alman 62 aylik verilerden
olugmaktadir. Modelin hata orani, ortalama mutlak yiizde hata kullanilarak
hesaplanmigtir. Uzun vadeli tahmin galigmasi sonucunda, klasik tahmin
yontemlerine gore hata oraninin %54,5 azaldig1 gozlemlenmistir (Verstraete
vd., 2020).

Antipov ve Pokryshevskaya (2020), Gradient Boosting Machine (GBM),
Rastgele Orman ve ElasticNet yontemlerini kargilagtirarak, satig
tahminlerinde kullanilabilecek genel bir yaklagim gelistirmiglerdir. Caligmada,
yorumlanabilir makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak, eyleme gegirilebilir
tahminler elde edilmistir. Veri seti, 156 haftalik bir donemi kapsamakta
olup, bir perakende analitik girketi tarafindan temin edilmistir (Antipov ve
Pokryshevskaya, 2020).

Tozak (2021), bir tekstil firmasinin satis verilerini tahmin etmek
amacryla veri madenciligi programlarini kullanmugtir. Veriler, yaklagik dort
yil boyunca aylik olarak toplanmugtir ve karar agact algoritmasi ile tahmin
edilmigtir. Caliymada yer alan degiskenler arasinda; miisteri sayisi, tiretim
yeri, fabrika, yil, ay, sevk adedi ve birim fiyat bulunmaktadir. Elde edilen
tahminler sonucunda, firmanin yillik iiretim kapasitesinin ne kadar olmasi
gerektigi belirlenmis ve bu dogrultuda iiretici igin dogru bir planlama yapma
hedeflenmistir (Tozak, 2021).

Nacar ve Erdebilli (2021), ugtan uca bir makine 6grenmesi proje siirecini
ele almig ve bir makine 6grenmesi projesinin agamalari ile veriye yaklagim
yontemini tanitmiglardir. Uygulama kisminda, dogrusal regresyon, Ridge,
Lasso, Elastic Net, K-en yakin komgsu ve Rastgele Orman gibi makine
ogrenmesi algoritmalari kullanilarak gergek bir veri seti tizerinde satig tahmin
modeli gelistirilmigtir. Bu modelde, en diigiik hata oranini veren algoritma
olarak Rastgele Orman belirlenmistir (Nacar ve Erdebilli, 2021).

Demirer-Polat (2022) c¢aliymasinda, beyaz egya sektoriinde faaliyet
gosteren bir firmanin aylik bazda toplanan verileri incelenmigtir. Bagimh
degisken olarak sevk verileri kullanilirken, bagimsiz degiskenler arasinda reel
kesim giiven endeksi, gayri safi yurti¢i hasila, sanayi tiretim endeksi, evlenme
orani, tiiketici gliven endeksi ve ekonomi giiven endeksi yer almaktadir.
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Caligmanin amaci, veri madenciligi teknikleri olan yapay sinir aglari, destek
vektor makineleri ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemlerini kullanarak satig
tahminleri yapmaktir. Ayrica, yapilan tahminler birbirleriyle kargilagtirilarak
aralarindaki farkhiliklar incelenmis ve satig siireglerini optimize ederek
maksimum kir saglamak ve zaman kaybini en aza indirmek hedeflenmistir.
Veriler, Weka programi aracihigiyla test edilmis ve satis tahminleri tig farkl
yontemle ayri ayr1 degerlendirilerek sonuglar kargilagtirilmigtir (Demirer-
Polat, 2022).

Ac1 ve Dogansoy (2022), yerel bir siipermarketin 2019-2020 yillarina
ait iki yillik e-ticaret verilerini (web sitesi ve mobil uygulama) ve iiriin
satigini etkileyen faktorleri (tatil giinleri, TUFE degeri ve issizlik orani)
goz oniinde bulundurarak, belirli {irlin kategorileri i¢in talep tahminleri
yapmusglardir. En dogru talep tahmin modelini elde etmek amaciyla, alti
farkli yapay zeka algoritmasindan (Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglari,
Gauss Siireg¢ Regresyonu, Regresyon Agaci, Destek Vektor Regresyonu ve
Topluluk Ogrenme) olusan yirmi dort farkli yéntem kullamlmigtir. Tahmin
sonuglari, korelasyon katsayisi (R), Kok Ortalama Kare Hata (KOKH)
ve Ortalama Mutlak Hata (OMH) gibi kriterlerle degerlendirilmistir.
En yiiksek bagari, Long ShortTerm Memory (LSTM) kullanilarak elde
edilmigtir (KOKH=0,0353; OMH=0,0164; R=0,9742). Bu bulgular,
dogru iiriin tedarikinin saglanmasinda, satig kampanyalarinda ve pazarlama
stratejilerinde kullanilarak e-perakende satiglarinin verimliligini artirabilir
(Ac1 ve Dogansoy, 2022).

Pekoz ve Inkaya (2023), COVID-19 pandemisi sirasinda bir {igiincii
parti lojistik firmasindaki talep tahminini dogru bir sekilde yapmak amaciyla
bir ¢aliyma ger¢eklestirmislerdir. Caliymada, firma tarafindan Haziran
2020 ile Aralik 2020 arasinda kaydedilen sevkiyat verileri incelenmig
ve tahmin problemi tek degiskenli bir zaman serisi problemi olarak ele
alinmugtir. Aragtirma kapsaminda, derin 6grenme temelli bir talep tahmini
modeli onerilmistir. Bu modelde, evrisimli sinir ag1 (CNN) ve uzun kisa
donem hafiza (LSTM) ag birlestirilerek hibrit bir model olugturulmustur.
CNN, ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglarken, LSTM ag1 uzun doénemli
bagimliliklarin yakalanmasina olanak tanimaktadir. Bu model, hibrit CNN-
LSTM olarak adlandirilmaktadir. Onerilen modelin tahmin basarisi, klasik
tahmin yontemleri ve diger makine 6grenmesi ile derin 6grenme teknikleriyle
kargilagtirlmig ve degerlendirilmistir. Tiim yontemlerin parametre degerleri
deneysel olarak belirlenmistir. Deneysel bulgulara gore, hibrit CNN-LSTM
modelinin tahmin performans: diger yontemlerden daha yiiksek olmustur.
Bu yaklagim, lojistik talebinin dogru bir sekilde tahmin edilmesine olanak
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tantyarak, isgiici ve kaynak planlamasi siireglerinde 6nemli bir katki
saglamaktadir (Pekoz ve Inkaya, 2023).

Erol ve Inkaya (2024), satis tahmini problemini ¢6zmek igin gesitli derin
ogrenme yontemlerinin performanslarini kargilagtirmiglardir.  Caligmada,
derin sinir ag1 (DNN), derin otokodlayict (Deep AE), evrisimli sinir ag1
(CNN), tekrarlayan sinir ag1 (RNN), uzun kisa siireli bellek ag1 (LSTM),
gift yonlii LSTM (Bi-LSTM), kapili tekrarlayan birim (GRU), CNN-
LSTM ve evrigsimli LSTM (ConvLSTM) gibi farkli yontemler kullanilmistir.
Deneysel caligmalar, ¢esitli sektorlerden alinan satis verileri tizerinde
gergeklestirilmis ve hiperparametre optimizasyonu yapilmugtir. Elde edilen
sonuglar, tahmin dogrulugu ve egitim siireleri agisindan kargilagtirilmig ve
istatistiksel anlamlilik analizi yapilmistir. Caliymanin bulgulari, LSTM ve
GRU modellerinin yiiksek tahmin dogrulugu sagladigini, CNN modelinin
ise egitim siirelerini Gnemli dlgiide kisalttigim gostermistir (Erol ve Inkaya,
2024).

Uriin satigini veya talebini belirleyen faktorler temelinde yapilan galigmalar
incelenmigtir. Yapilan ¢aliymalarda kullanilan, satislara etki eden ekonomik
taktorler olarak genellikle, iilke milli geliri, sanayi {iretim endeksi, ekonomi
giiven endeksi, enflasyon, doviz kuru, sektoriin iiretimleri, iiriin fiyatlar ve
gecmis satig verileri oldugu gortlebilir.

4. Yontem

Bu ¢alismada OLED tv satiglarindaki siparig miktarlarinimn tahmini
giicli makine 6grenmesi yontemlerinden Rastgele Orman yontemi ile
gergeklestirilmigtir.

4.1. Rastgele Orman Yontemi

Rastgele orman (RF), bir topluluk Ogrenme algoritmas: olarak
tanimlanabilir (Breiman, 2001). Bu algoritmada, her karar agac1 diigiimiinde
en uygun bolme, tiim elemanlar arasindan rastgele segilen bir alt kiime
tizerinden belirlenir. Diiglimler arasindaki en iyi bolmenin saglanabilmesi
i¢in ise Gini indeksi kullanilir. N sinif igeren bir veri seti i¢in Gini indeksi,
Esitlik 1°de gosterildigi gibi hesaplanur.

.. S\ T2
Gini(t)=1-3 [p(j\D)] (1)
Formiilasyondaki j ve t sirasiyla sinifi ve diiglimii temsil etmektedir. Ayrica
p(j\t), t digimiindeki j simifinin goreli olasihgin ifade etmektedir. Gini
indeksi, ayn1 zamanda degigkenlerin homojenligi hakkinda 6énemli bilgiler
sunar. Gini indeksinin sifira yakin olmasi, verinin daha homojen oldugunu
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gosterirken, yliksek bir deger ise verinin heterojenlige egilimli oldugunu
ifade eder (Ekmekcioglu vd., 2020).

RF algoritmasi, 6rneklem biiyiikliigii ve agag sayist gibi hiperparametreler
igerir. Kullanici, karar ormanmm N adet agagla kurar ve boylece her
siniflandirma igleminde veri seti N farkli karar agacindan gegirilir. Ayrica,
egitim ve test setlerinin belirlenmesi RF yontemi igin kritik bir asamadir (Yu
ve Abdel-Aty, 2014). Bir RF modelinin ortalama hata orani hesaplanir ve
hata orani1 en diisiik olan agag, en yiiksek agirlikla degerlendirilir. Hata orani
en yiiksek olan agaca ise en diisiik agirlik verilir. Genel olarak, her agacin bir
oyu bulundugu igin, nihai tahmin ve en uygun siniflandiriciyr belirlemek
amaciyla majority voting yapilir (Koyuncu ve Ekmekcioglu, 2024).

5. Uygulama

Bu ¢aligma ile diinyanin en biiytik e-ticaret ve perakende sirketlerinden
biri olan Amazon’un tv satiglar1 tahmin edilmeye ¢aligilmig ve bu tahminler
ig1ginda tretim igin gerekli stok maliyetlerinin planlanmasi hedeflenmistir.
Firmalarin kar etme amaci ile maliyetlerini minimum da tutmalar
gerekmektedir. Caligmadaki tiim veri seti 29.03.2020 ile 30.01.2022 tarihleri
arasindaki haftalik OLED tv satislarindan olugmaktadir. Bu tarihler arasinda
satiglarin zirve yaptig1 bazi 6zel giinler ise Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Baz: Ozel Giinler

Tarih Olay

11.10.2020 Amazon Prime Giinii
15.11.2020 Kara Cuma
13.12.2020 Noel

20.06.2021 Amazon Prime Guni
21.11.2021 Kara Cuma

25.12.2021 Noel
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Ampzon Bleil T sehidarvetaimbnleg ‘

i | 12 hafiabl foplaan Oled tv satigeur (1125 adef)
|

Sekil 1. 29.03.2020 ile 30.01.2022 tavibleri avasmndaki OLED TV siparis edilen
miktarlar ve talbminler

Sekil 1°de Tablo 1’de verilen bazi 6nemli glinlerde OLED TV satiglarinda
siparig edilen miktarlarda zirve yaptig1 goriilmektedir. Bu nedenle firmalarin
dogru stok miktarlarini ellerinde bulundurarak siparis edilen miktarlart
karsilamalar1 olduk¢a 6nemlidir.

Bunun gergeklegebilmesi igin ise iyi bir planlama ve bir sonraki yili yiiksek
oranda tahmin ederek yol izlemek 6nemlidir. Sekil 2°”de OLED TV satig
tahmini i¢in olugturulan tahmin modeli verilmistir.

Oled Tw
Sanslan

| Zaman - Rassal Oled Tv
(V1l/Hafta) Orman Satislar

Etkinlik
Talcvimi

Sekil 2. Talmin Modeli (OLED TV satislar:)

Cahgymada 14.11.2021 ile 30.01.2022 tarihleri arasinda 12 haftalik
OLED tv satiglart igin siparig edilen miktarlar kullanilmigtir. Bu tarihler
arasinda kara cuma ve noel haftalar1 olmasi nedeniyle 6zellikle segilmigtir.
Gelecek 12 hafta i¢in ise 06.02.2022 ile 24.04.2022 arasinda satiglar tahmin
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edilmeye ¢alisilmugtir. Sekil 3°”de Amazon OLED tv satiglarinda kullanilan
veri setinin tahmin zamani verilmistir.

+12 hafta

Gelecel

Gecmig

Takewin Holtasy

(0 Hafta)

Sekil 3. OLED TV satis vevileri igin tabmin zamant

Caliymada Rastgele Orman yontemi ile elde edilmis olan 12 haftalik
tahmin sonuglar1 Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2. OLED TV satss tabhminleri

Ortalama Ortalam
Mutlak aama
Siparis Yiizde Hata Temel Mutlak
Slpa.ﬂ? Edilen Tahminler (MAPE) Tahminler Yiizde Hata
Tarihi . Toplam1 (MAPE)
Miktar (Rastgele Toplami1
Temel
Orman Model
Modeli)
14.11.2021 381 179 53% 69 82%
21.11.2021 649 512 21% 50 92
28.11.2021 83 293 253% 77 7
05.12.2021 14 101 621% 138 886
12.12.2021 53 90 70% 91 72
19.12.2021 36 82 128% 143 297
26.12.2021 392 391 0% 210 46
02.01.2022 299 203 32% 381 27
09.01.2022 55 98 78% 381 593
16.01.2022 39 90 131% 83 113
23.01.2022 28 122 336% 14 50
30.01.2022 12 99 725% 53 342
Toplam 2041 2260 11% 1690 17%

Modellerin 6ngorii dogrulugunun (tahmin performansinin) 6lgtimiinde
kullanilan istatistikler; en kiiciik degere sahip hata kareler ortalamas: (MSE),
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ortalama hata (ME), hata kareler ortalamasinin karakokii (RMSE), hatanin
mutlak ortalamasi1 (MAE), ortalama ytizde hata (MPE) ve ortalama mutlak
yizde hata (MAPE) seklindedir. Ancak hangi istatistigin kullanilmasi
gerektigi konusunda belirli bazi kriterler takip edilmektedir.

Eger hata degerleri birbirine yakin biiyiikliiklerdeyse, MSE istatistigi
kullanilabilir. Ancak tahmin sonuglarindan biri ya da birkagi, ortalamadan
onemli ol¢iide sapma gosteriyorsa, MSE uygun bir 6lgiit olmayabilir. Ciinkii
MSE, hatalar1 karesini alarak degerlendirdigi i¢in biiyiik sapmalara agirt
duyarlidir ve bu da sonuglar1 oldugundan daha yiiksek gosterebilir. Bu tiir
durumlarda, daha dengeli sonuglar sunan MAE tercih edilebilir. Ote yandan,
bir modelin yansiz (biasiz) olup olmadigini degerlendirmek gerekirse,
tahminlerin sistematik olarak gergek degerlerin altinda ya da tstiinde kalip
kalmadigma bakilir. Bu tiir analizlerde MPE kullanilir. Ayrica, tahmin
yontemlerinin kullandigr degerlerin birimlerinde farkliik varsa Ornegin
biri ham verilerle, digeri logaritmik doniigiim yapilmug verilerle ¢aligiyorsa
kargilagtirma igin MAPE gibi oransal Olgiitlere bagvurulmasi daha uygundur
(Yilmaz ve Cilengiroglu, 2022).

MAPE istatistigi, farkli birimlere sahip tahmin modelleri arasinda
kargilastirma yaparken ortaya ¢ikabilecek olumsuzluklar: ortadan kaldirma
avantaji saglar. Ongorii hatalarin yiizde cinsinden ifade etmesi, MAPEYyi
diger istatistiksel Olgiitlerden ayiran ve tek bagina anlam tagiyan 6nemli bir
ozelligidir. Bu yoniiyle, MAPE bir¢ok durumda tercih edilen bir performans
gostergesi olarak 6ne ¢ikar. Degerlendirme agisindan bakildiginda, MAPE
degeri %10’un altinda olan modeller “yiiksek dogruluk™ diizeyine sahip olarak
kabul edilirken, %10 ile %20 arasinda kalan modeller ise genellikle “dogru
tahmin yapan” modeller seklinde smiflandirilir (Yilmaz ve Cilengiroglu,
2022). MAPE degeri Egitlik 2°de verildigi hesaplanmaktadir.

sl
=R
MAPE = ————%*100
n
Tablo 2’de hesaplanan MAPE degeri %11 degeriyle %10-%20 degerleri
arasinda kaldig1 i¢in dogru tahmin edilen model olarak 6ngoriilmektedir.

(2)

Caliymada heniiz verisi elde edilmemis olan 06.02.2022 tarihleri ile
24.04.2024 tarihleri arasindaki Rastgele Orman yontemiyle elde edilen
12 haftalk OLED TV siparig miktarlarini tahmin sonuglar1 ise Tablo 3°de
verilmistir.
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Tablo 3: Gelecek 12 Haftalik Satis Tahminler:

Siparis Tarihi Tahminler Toplami1
06.02.2022 64
13.02.2022 61
20.02.2022 65
27.02.2022 68
06.03.2022 64
13.03.2022 64
20.03.2022 130
27.03.2022 129
03.04.2022 115
10.04.2022 115
17.04.2022 120
24.04.2022 130

Caligmada son olarak model kullanilarak Rastgele Orman metodunu
kullanarak ne kadar hasilat farki elde edeceklerine iligkin Tablo 4’de 6zet bir
tahmin degerleri tablosu hazirlanmugtir.

Tablo 4. Ozet Takmin Degjerleri

Siparis  Model GOz atma  Stok Dis1 Uriin ~ Kayip Ortalama
Edilen  Tahmin sayist  Goriiniimler Detay  Miktar  Satig

Miktar  Miktart Sayfasi Fiyat1
(PDP)
14.11.2021- 2041 2260 605.706 119.143 0,34% 405 € 1091

30.01.2022

Tablo 4de 119.143 tane stok digi goriiniim oldugu goriilmiigtiir. Bu
degeri 0,34 PDP degeri ile ¢arptigimizda kayip miktar degerini elde ederiz.

Model kullaniimadan kayip miktar= 119.143*0,0034=405
Model kullanilarak kayip miktar= 2041+405-2260=186
Gelir Farki=(405-186)* € 1091 = € 238.929

Tablo 4’deki degerleri hesaplayarak Rastgele Orman modeli yontemini
kullarak Gelir farki degerini elde ettigimizde € 238.929 daha fazla hasilat
elde edecegimizi gormekteyiz. Bu nedenle firmalar ellerindeki stok
miktarlarini planlarken zaman serileri ve makine 6grenmesi gibi yontemleri
kullanmalarinin  kendileri igin olduk¢a 6nemli oldugu goriilmektedir.
Bununla birlikte tahminleme yaptigimiz 14.11.2021 ile 30.01.2022
tarihleri arasinda 21.11.2021 tarthinin kara cuma ve 25.12.2021 tarihinin
ise noel haftas1 oldugu goriilmektedir. Bu tarihlerden Tablo 2°de kara cuma
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giiniinde 649 adet OLED tv siparisi verildigi ve modelin 512 adet tahminde
bulundugu goriilmektedir. Diger yandan noel haftalar1 olan 26.12.2021
tarihinde 392 adet OLED tv siparisi verildigi modelin ise 391 adet olarak
tahminde bulundugu ve 02.01.2022 tarihinde ise 299 adet siparis verildigi ve
modelin 203 adet OLED tv siparisi tahmin ettigi gozlemlenmistir. Ozellikle
bunun gibi 6zel giinlerde sipariglerin zirve yapmasi nedeniyle dogru bir
modelleme tahmini ile toplamda firmalarin ellerindeki stok miktarlarini

dogru ayarlayarak daha ¢ok hasilat edebilecekleri goriilmektedir.

6. Tartigsma ve Sonug

Son yillarda giderek daha fazla 6nem kazanan ve “yilin 6zel giinleri”
olarak adlandirilan Yilbagi, Sevgililer Giinti, Anneler Giinii, Ramazan ve
Kurban Bayramlari ile Kara Cuma gibi donemler, tagidiklar: kiiltiirel ve dini
anlamlarin Gtesinde, tiiketici davramiglarini 6nemli 6lglide etkilemektedir.
Bu 6zel giinlerde, igletmelerin yiiriittiigii kampanya ve pazarlama stratejileri
sayesinde talepte belirgin artiglar, hatta zaman zaman talep patlamalar1
yasanabilmektedir. Ozellikle perakende ve e-ticaret sektorlerinde bu dénemsel
hareketlilik, satig hacimlerinin ciddi sekilde ylikselmesine katki saglamaktadur.
Bu baglamda, talep tahmini igletmeler agisindan yalnizca operasyonel degil,
aynt zamanda stratejik bir gereklilik haline gelmistir. Pazardaki konumunu
korumak, rekabet avantaji elde etmek ve siirdiiriilebilir biiyiimeyi saglamak
isteyen firmalar i¢in dogru talep Ongoriileri, iiretim siireglerinin temelini
olugturur. Etkili bir iiretim planlamasi, hammadde, yar1 mamul, insan
kaynagi, makine-techizat ve finansman gibi unsurlarin zamaninda ve dogru
sekilde belirlenmesini saglar. Ayni zamanda, talep dogrultusunda tiretimin
yapilmasi, gereksiz stok birikimini Onleyerek kaynaklarin daha verimli
kullanilmasina olanak tanir. Ozetle, isabetli tahminlerle iiretim, satis ve stok
yonetimi arasinda saghkli bir denge kurulabilir.

Bu ¢aligmanin temel amaci, igletmelerin {iretim planlamasi siireglerinde
stratejik bir bakis agis1 gelistirmelerine katki saglamaktir. Bu dogrultuda
gelistirilen tahmin modeli, firmalarin insan kaynagi, ekipman ve diger
dretim kaynaklarini onceden planlamalarina yardimar olmakta; elde
edilen ¢iktilar, ireticiler, aragtirmacilar ve pazarlama profesyonelleri igin
karar destek mekanizmasi islevi gormektedir. Satig miktarlarinin 6nceden
ongoriilebilmesi, firmalara hammadde maliyetlerini optimize etme, tiretimi
daha diigiik maliyetle gerceklestirme ve stok yonetimini etkinlegtirme
gibi 6nemli avantajlar sunar. Ayrica, dogru tahmin sonuglariyla tiretim
kapasitesinin artirilma potansiyeli degerlendirilebilir, bu da yeni miisteri
segmentlerine ulagma ve satig hacmini genigletme imkani yaratir. Tiirkiye’de
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giderek yayginlagan lisansli depoculuk uygulamalart agisindan da bu tiir
tahminlerin yonlendirici etkisi olabilir.

Tiim bu kazanimlar neticesinde firmalar, minimum maliyetle maksimum
kir elde etmeye yonelik stratejiler gelistirerek siirdiiriilebilirliklerini
artirabilirler. Caligma bulgulari, dogru modelleme teknikleri kullanildiginda
karlihgin 6nemli olglide artirilabilecegini gostermektedir. Nitekim tiretim
planlamasinin etkin bir gekilde gergeklestirilebilmesi, biiyiik 6l¢iide giivenilir
talep tahminlerine baghdir. Giiniimiizde, dogru ongoriiler igletmelerin
mevcut kaynaklarini daha etkin ve siirdiirtilebilir bi¢imde kullanmalar:
agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Ozellikle son yillarda artan ekonomik
belirsizlikler, tiretim planlamasinin stratejik degerini daha da artirmistir.
Tiim bu kazanimlarin sonucunda, firmalar minimum maliyetle maksimum
kir elde etmeye yonelik stratejiler gelistirerek  siirdiiriilebilirliklerini
artirabilir. Caligmada elde edilen bulgular, dogru modelleme teknikleri
kullanildiginda karliligin 6nemli 6lglide artirilabilecegini ortaya koymaktadir.
Bu dogrultuda, isletmeler geleneksel tahmin yontemlerinin Gtesine gegerek,
daha isabetli sonuglar sunabilen analitik ve sayisal yontemlere yonelmektedir.
Bu yontemler arasinda 6ne ¢ikan makine ogrenmesi temelli analizler, talep
tahmini siirecinde yaygin olarak kullanilmaya baglanmuistir.

Bu ¢aliymanin uygulama boliimiinde, makine 6grenmesi yontemlerinden
biri olan Rastgele Orman (Random Forest) algoritmasi kullanilarak bir satig
tahmini gergeklestirilmigtir. Elde edilen model, yalmzca belirli bir sektore
degil, farkli sektorlerdeki firmalara da uygulanabilecek niteliktedir. Ayrica,
diger makine 6grenmesi algoritmalarinin entegrasyonu ile modelin kapsami
daha da genisletilebilir. Bu baglamda, yalnizca simirli uygulama alanlarina
sahip oldugu diigiiniilen makine 6grenmesi yontemlerinin, ger¢ek diinya
problemlerine bagariyla uyarlanabilecegi gosterilmistir.

Gelecekte yapilacak galigmalarin, bu tiir tahmin modellerini farkli
sektorlerde test ederek gok daha genig bir uygulama alanina yaymalar1 ve
endiistrinin ihtiyag duydugu 6ngorii modeli ¢aligmalarina katki sunmalari
beklenmektedir.
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