ANKARA UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZi

MEDIKAL SEKTORUNDE MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI
iLE TALEP ONGORUSU VE STOK YONETIMi

Zehra DEMIRTAS

ISTATISTIK ANABILiM DALI

ANKARA
2026

Her hakki sakhdir



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

MEDIKAL SEKTORUNDE MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI iLE
TALEP ONGORUSU VE STOK YONETIMIi

Zehra DEMIRTAS

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
[statistik Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Sibel ACIK KEMALOGLU

Medikal sektorde tedarik ve tiretim siirekliliginin zorunlulugu ile artan maliyet baskilari, etkin
stok yonetimini kritik hale getirmistir. Bu tez ¢caligmasinda, medikal sektorde faaliyet gosteren bir
isletmenin 9 kritik hammaddesine iliskin 2025 y1l1 aylik tiiketim miktarlarini Makine Ogrenmesi
(ML) yontemleriyle 6ngdérmeyi ve bu Ongoriilere gore etkin stok yonetimi parametrelerini
ongdrmek amaglanmistir.

Calismada 2021-2024 donemine ait satig, tretim, fire ve stok gibi operasyonel veriler
kullanilmigtir. Gelecek doneme ait bagimsiz degiskenlerin dogrudan gozlemlenememesi
nedeniyle, iki asamali hibrit bir modelleme yaklasimi benimsenmistir. Ilk asamada, bagimsiz
degiskenler Mevsimsel Entegre Otoregresif Hareketli Ortalamalar Modeli (SARIMA) ve
Nonlineer Otoregresif Zaman Serisi (NAR) yontemleri ile tahmin edilmis; bu iki yaklagimin
karsilastirilmast sonucunda, daha diisiik hata degerleri ve daha tutarli ongdriiler sagladigi
belirlenen NAR yontemi tercih edilerek elde edilen tahminler ikinci asamada girdi olarak
kullanilmustir. Bu kapsamda Gradyan Artirmali Regresyon, Rastgele Orman Regresyonu ve
Asirt Gradyan Artirma Regresyonu modelleri kurulmus; modellerin basarimi geriye doniik test
yaklagimi ile R?, RMSE ve MAPE &lgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Uygulama sonuglari, ML yontemlerinin, 0Ozellikle Gradient Boosting Regresyonu'nun,
hammaddelerin biiyiik bir kisminda yiiksek agiklayicilik (R%> 0.90) ve diisiik hata oranlartyla
istiin performans sergiledigini gostermistir. Tiiketim serileri diizensiz (kesikli talep) olan
hammaddelerde dahi modellerin ana tiiketim egilimini basartyla yakaladigi tespit edilmistir.
Calismanin 6nemli pratik katkilarindan biri, modelin tahmin hatasi olan RMSE degerinin
dogrudan talep belirsizliginin standart sapmasi olarak kullanilmasidir. Bu metodolojik
yaklagimla, %95 hizmet seviyesine gore her hammadde i¢in Giivenlik Stogu (SS) ve Yeniden
Siparis Noktasit (ROP) parametreleri bilimsel bir temelde hesaplanmistir.

Gelistirilen ML tabanli yaklagim, kritik hammadde yonetiminin sezgisel degil veri temelli
stratejik planlama ile yiiriitiilebilecegini gostermekte ve benzer iiretim ortamlari i¢in uygulanabilir
bir ¢erceve sunmaktadir.
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Anahtar Kelimeler: Talep ongoriisii, Makine 6grenmesi, Stok yonetimi, Gradyan artirmali
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The necessity of supply and production continuity in the medical sector, coupled with increasing
cost pressures, has rendered effective inventory management critical. This thesis aims to forecast
the monthly consumption quantities of nine critical raw materials for a medical enterprise in 2025
using Machine Learning (ML) methods and to determine effective inventory management
parameters based on these forecasts.

The study is based on operational data from 2021 to 2024, covering sales, production, wastage,
and inventory. To address the challenge of unobservable future independent variables, a two-stage
hybrid modeling framework was implemented. Initially, independent variables were estimated
using Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) and Nonlinear
Autoregressive (NAR) models. The NAR method was ultimately chosen to provide inputs for the
second stage, as it demonstrated superior performance in terms of lower error values and forecast
consistency. Subsequently, Gradient Boosting Regression, Random Forest Regression, and
XGBoost Regression models were constructed, with their performance validated through
backtesting using R%, RMSE and MAPE metrics.

Application results demonstrate that ML methods, particularly Gradient Boosting Regression,
exhibit superior performance with high explanatory power (R? > 0.90) and low error rates for
most raw materials. It was observed that the models successfully captured the primary
consumption trends even for raw materials with irregular (intermittent) demand patterns. A
significant practical contribution of this study is the utilization of the model's prediction error
(RMSE) directly as the standard deviation of demand uncertainty. Through this methodological
approach, Safety Stock (SS) and Reorder Point (ROP) parameters for each raw material were
calculated on a scientific basis, targeting a 95% service level.

The developed ML-based approach demonstrates that critical raw material management can be
conducted through data-driven strategic planning rather than intuition, providing a viable
framework for similar production environments.

January 2026, 89 pages

Keywords: Demand forecasting, Machine learning, Stock management, Gradient boosting
regression, Medical device industry, Stocks Control Models
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1. GIRIS

Talep, tiiketicilerin belirli bir mal veya hizmeti satin alma istegi ile bu istegi
karsilayabilecek ekonomik giiciiniin birlesimi olarak tanimlanmaktadir. Bir {iriiniin veya
hizmetin gelecekteki talep diizeyini belirlemek igin talep 6ngoriilerinden yararlanilmakta,
bu Ongoriiler sayesinde iretim miktar1 planlanmakta, stok bulundurma gerekliligi
degerlendirilmekte ve isletmenin piyasadaki konumu hakkinda ¢ikarimlar
yapilabilmektedir. Talep kavrami, isletmelerin gelecekteki iiretim ve stok
planlamalarinda kritik bir rol oynamakta olup, literatiirde bu konu isletmelerin stratejik
karar siireglerinin temel bir unsuru olarak degerlendirilmektedir (Bolt, 1994; Hyndman
ve Koehler, 2006).

Talep Ongoriisii, yalnizca iiretim miktarini belirlemekle sinirli kalmamakta; ayn1 zamanda
iiretim planlamasi, stok yonetimi ve kaynak tahsisini dogrudan etkileyerek isletmelerin
operasyonel siireclerinde kritik bir rol istlenmektedir. Dogru Ongoriiler sayesinde
isletmeler, operasyonlarint optimize edebilmekte, maliyetlerini diisiirebilmekte ve
miisteri memnuniyetini artirabilmektedir. Stok yonetimi ise talep ongdriisiiniin en 6nemli
tamamlayicit unsurlarindan biridir. Dogru tahminler, stok fazlaliindan kaynaklanan
depolama maliyetlerini azaltirken, stok yetersizligi sonucu olusabilecek miisteri
kayiplarint da onlemektedir. Bu baglamda etkin stok yonetimi yalnizca operasyonel
verimlilik saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda isletmelerin finansal siirdiiriilebilirligini

ve rekabet giiclinli artirmaktadir.

Talep ongoriisii ile stok yonetiminin biitiinlesik bir yaklasimla ele alinmasi, giinlimiiziin
dinamik pazar kosullarinda isletmeler icin stratejik bir zorunluluk haline gelmistir.
Rekabetin yogun oldugu giiniimiiz piyasasinda, dogru talep 6ngoriileri yapan isletmeler
rakiplerine kiyasla dnemli bir avantaj elde etmekte ve siirdiiriilebilir biiyiime i¢in daha

saglam bir temel olusturmaktadir.

Geleneksel olarak talep ongoriileri, karmasik yapilart ¢ézmek ve dinamik piyasa
egilimlerini yakalamak amaciyla istatistiksel yontemlere ve alaninda uzman kisilerin

deneyimlerine dayanmaktadir. Ancak ML yontemlerinin yayginlasmasiyla, geleneksel



tahmin yaklasimlarinin (regresyon, zaman serisi vb.) otesine gegilerek, veri i¢indeki
dogrusal olmayan oriintiiler ve karmasik etkilesimler daha etkin bigimde modellenebilir

hale gelmistir.

Literatiir incelendiginde, ML tabanli yontemlerin tedarik zinciri ve iiretim planlamasinda

geleneksel yontemlere kiyasla iistiinliiglinii ortaya koyan kapsamli ¢aligmalar mevcuttur.

Kochak ve Sharma (2015), talep tahmininin tedarik zinciri yonetimindeki kritik roliine
dikkat ¢ektikleri ¢alismalarinda, Yapay Sinir Aglarinin (Artificial Neural Networks-
ANN) bu alandaki kullanimimi arastirmiglardir. Yazarlar, geleneksel zaman serisi ve
regresyon modellerinin dogrusal varsayimlara dayanmalari nedeniyle karmasik ve
dogrusal olmayan iliskileri agiklamakta yetersiz kaldigini belirtmis; ANN yaklagiminin
ise bu kisitlar1 asarak daha diisiik hata oranlariyla basarili sonuglar sundugunu
vurgulamiglardir. Bir iiretici firmanin 2011-2013 yillar1 arasindaki aylik satis verileriyle
2014 yili talep tahmininin yapildig1 calismada, model egitimi MATLAB ortaminda
Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir. Analiz sonuglari,
ANN modelinin yiiksek tahmin dogrulugu sagladigin1 ortaya koymustur. Sonu¢ olarak
calisma, ANN’in degisken piyasa kosullarinda giivenilir tahminler tirettigini ve 6zellikle
tretim ile stok planlamasinda etkin bir karar destek araci olarak kullanilabilecegini

gostermistir.

Jadhav vd. (2022) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada; otomotiv sektoriinde tiretim
planlamasinin etkinligini artirmak amaciyla, hammadde talebinin 6ngériilmesinde ML
algoritmalar1 kullanilmistir. Arastirmada, celik, plastik, aliiminyum, kauguk ve bakir gibi
hammaddelerin ge¢mis yillardaki kullanim miktarlar1 temel alinarak, gelecekteki
ihtiyaglarin tahmini hedeflenmistir. Modelleme siirecinde, Dogrusal Regresyon (Linear
Regression), Coklu Cikt1 Regresyonu (Multi-output Regression), Rastgele Orman
Regresyonu (Random Forest Regression-RF) ve K-En Yakin Komsu (K-Nearest
Neighbor-KNN) algoritmalari uygulanmis ve modellerin performansi1 Kok Ortalama Hata
Kare (Root Mean Square Error-RMSE) ve Belirlilik Katsayis1 (Coefficient of
Determination-R?) olgiitleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen bulgulara gore, RF

algoritmasi en yiiksek dogruluk ve en diisiik hata oraniyla en basarili yontem olarak



belirlenmistir. Calismada, geleneksel yontemlere kiyasla ML tabanli yaklagimlarin daha
esnek ve isabetli sonuglar sundugu vurgulanmistir. Bu sayede iireticilerin, iiretim
planlamasin1  daha  etkin  yapabilecekleri, hammadde tedarik  siireglerini

tyilestirebilecekleri ve stok maliyetlerini azaltabilecekleri sonucuna varilmistir.

Akbas (2022), tedarik zinciri yonetiminde talep Ongoriisiiniin dogrulugunu artirmak
amaciyla yapay zeka tabanli yontemlerin uygulanabilirligini aragtirmistir. Bir tekstil
firmasinin tarihsel satis verileri lizerinden vyiiriitillen calismada, gelecekteki talep
diizeylerinin ongdriilmesi hedeflenmistir. Modelleme siirecinde farkli ML algoritmalar
uygulanmig; ANN, Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression -SVR) ve
Agac Tabanli Yontemler karsilastirilmistir. Modellerin performanslart Ortalama Mutlak
Hata (Mean Absolute Error-MAE), RMSE ve Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (Mean
Absolute Percentage Error-MAPE) 6l¢iitleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular,
yapay zeka tabanli yaklagimlarin geleneksel tahmin yontemlerine kiyasla daha diisiik hata
oranlar1 ile daha giivenilir ongdriller sundugunu gostermistir. Ozellikle ANN
algoritmasinin farkli tiriin gruplarinda istikrarli performans sergiledigi; SVR ve Agac
Tabanli Yontemlerin ise kisa vadeli tahminlerde giiglii sonuglar ortaya koydugu
belirlenmistir. Calismada ayrica, bu tiir ML temelli yontemlerin tekstil sektoriinde stok
maliyetlerini azaltma, miisteri sikadyetlerini en aza indirme ve iiretim planlamasini

tyilestirme agisindan onemli katkilar sagladig1 vurgulanmistir.

Sar1 vd. (2023), madeni esya imalat sektoriinde faaliyet gdsteren bir firmanin {iriin
grubuna ait gegmis satis verilerini kullanarak talep tahmini gergeklestirmistir. Calismada,
geleneksel zaman serisi yontemleri olan Basit Ustel Diizeltme ve Holt-Winters Eklemeli
Mevsimsel modeller kullanilmig, ardindan bu yontemlerle elde edilen tahminler ANN
modellerine entegre edilerek hibrit yapilar olusturulmustur. Toplamda 48 hibrit ANN
modeli olusturulmus ve en diisiik hata oranina sahip model Holt-Winters tabanli hibrit
ANN modeli olmustur. Calisma hem geleneksel yontemlerle hem de ANN yaklagimiyla
yapilan tahminlerin dogrulugunu karsilastirmali olarak ortaya koymus, 6zellikle hibrit

modellerin daha diigiik hata oranlar1 sagladig1 vurgulanmistir.



Bayar Serbest (2024), Bursa’da faaliyet gosteren bir tekstil firmasinin 2021-2022 yillari
arasindaki polyester iplik satig verileri kullanalarak ML algoritmalari ile talep 6ngoriisii
gerceklestirmistir. Arastirmada, Karar Agaglar1 (Decision Trees), RF, Asirt Gradyan
Artirma Regresyonu (Extreme Gradient Boosting Regression-XGBoost), Kategorik
Artirma (Categorical Boosting-CatBoost), Hafif Gradyan Artirma Makinesi (Light
Gradient Boosting Machine-LightGBM), Dogrusal Regresyon (Linear Regression) ve
Ekstra Agaglar Regresyonu (Extra Trees Regressor) gibi ¢esitli algoritmalar
kullanilmistir. Model performanslari; MAE, Ortalama Karesel Hata (Mean Square Error-
MSE), RMSE ve R? gibi istatistiksel metrikler yardimiyla degerlendirilmistir.
Hiperparametre optimizasyonu i¢in GridSearch yontemi uygulanmis, modellerin
dogrulugu ise k-kath ¢apraz dogrulama yontemi ile test edilmistir. Elde edilen bulgular,
CatBoost algoritmasinin en yliksek tahmin dogrulugunu sagladigini ve bu sayede stok
maliyetlerini azaltarak operasyonel verimliligi artirdigini ortaya koymustur. Calisma, ML
yontemlerinin tekstil sektoriindeki talep ongoriisii siireglerini daha hassas ve etkin hale
getirerek isletmelerin rekabet giiciinii artirma potansiyeline sahip oldugunu ortaya

koymaktadir.

Sistla vd. (2024) ¢alismasinda, tiretim sektoriinde talep ongdriisiinde ML yontemlerinin
uygulanabilirligini incelemistir. Caligmada, geleneksel zaman serisi ve regresyon temelli
yontemlerin dogrusal varsayimlar nedeniyle karmasik ve dogrusal olmayan talep
yapilarinda sinirli kaldigi vurgulanmis; bu sinirlamalarin agilmasi amaciyla, ANN (RNN,
LSTM, CNN), RF, Gradyan Artirmali Regresyon (Gradient Boosting Regressor-GBR)
gibi ML ve derin 6grenme algoritmalar1 degerlendirilmistir. Uygulamada, otomotiv,
elektronik, ila¢ ve hizli tiikketim mallar1 sektorlerinden alinan 6rnekler iizerinden vaka
caligmalar1 sunulmus; model performanslart MAE, RMSE ve MAPE gibi hata metrikleri
ile analiz edilmistir. Bulgular, ML temelli yontemlerin gelencksel yaklagimlara kiyasla
tahmin hatalarin1 %30’a kadar azaltabildigini, stok maliyetlerini diistirdiigiinii ve miisteri
hizmet seviyelerini artirdigini gostermistir. Bununla birlikte, veri kalitesi, model
yorumlanabilirligi, yiiksek hesaplama gereksinimleri ve asir1 Ogrenme riskleri
uygulamadaki temel zorluklar olarak belirlenmistir. Calisma, ML yontemlerinin {iretim

sektoriinde talep tahminini gelistirerek isletmelere rekabet avantaji saglayabilecegini ve



gelecekte hibrit modeller ile agiklanabilir yapay zeka yaklagimlarinin nem kazanacagina

dikkat ¢cekmistir.

Abbasi vd. (2024), Pakistan’daki ventilatér dagitim firmalarinin stok yonetimi ve talep
tahminine yonelik sorunlarini ¢6zmek amaciyla ANN tabanli bir model gelistirmistir.
2019-2024 donemine ait veriler kullanilarak olusturulan yapay sinir ag1 modeli, satis
tahminlerinde yaklasik %90 dogruluk basarisi gostermistir. Calismada, kredili satiglar ile
satig hacmi arasinda pozitif, iade oranlari ile ise negatif korelasyon tespit edilmistir. Elde
edilen sonuglar, ANN'in dogrusal olmayan karmasik iliskileri basariyla

.....

ortaya koymustur.

Turgay (2025), talep 6ngoriisiiniin tedarik zinciri yonetimindeki kritik roliine odaklandig
calismasinda, tahmin dogrulugunu artirmak adina yapay zekad tabanli yontemlerin
uygulanabilirligini arastirmistir. Yazar, geleneksel zaman serisi ve regresyon
yontemlerinin dogrusal varsayimlara dayanmasi nedeniyle karmasik ve dogrusal olmayan
iliski yapilarinda yetersiz kaldigint belirtmistir. Bu kisitlar1 agmak amaciyla ¢aligmada;
SVR, ANN, Karar Agaglari, RF, XGBoost ve LSTM gibi ML algoritmalari kullanilmustir.
Perakende sektoriine ait tarihsel satis verileriyle olusturulan modellerin performanslari
RMSE, MAE ve MAPE hata metrikleri iizerinden degerlendirilmistir. Elde edilen
bulgular, 6zellikle LSTM ve XGBoost algoritmalarinin kisa vadeli tahminlerde yiiksek
dogruluk sagladigini; RF modelinin ise farkli {iriin gruplarinda istikrarli performans
sergiledigini gostermistir. Calisma, ML temelli tahminleme yontemlerinin degisken talep
yapilarinda giivenilir 6ngoriiler sunarak iiretim ve stok planlamasinda etkili bir karar

destek araci olarak kullanilabilecegini ortaya koymustur.

Kagalwala vd. (2025) tarafindan yapilan ¢alismada; tedarik zinciri yonetiminde talep
ongoriistintin kritik rolii vurgulanmis, bu siireci gelistirmek amaciyla Yapay Zeka
(Artificial Intelligence-Al) ve ML tabanli tahmine dayali analitiklerin kullanimi
arastirilmistir. Geleneksel tahmin yontemlerinin hizli degisen pazar kosullarini ve dissal
belirsizlikleri yakalamakta yetersiz kaldig1 ifade edilmis; Derin Ogrenme (LSTM, RNN),
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM) ve RF gibi algoritmalarin bu



sinirlamalar1 agarak daha diisiik hata oranlariyla daha giivenilir tahminler sagladigi
belirtilmistir. Calismada, cesitli sektdrlere ait literatlir ve uygulama ornekleri sistematik
olarak incelenmis; yapay zeka tabanli tahmin yontemlerinin stok tiikenmesi ve fazla stok
riskini azalttigl, isletmelere talep dalgalanmalarina %30-40 daha hizli tepki verme
olanagi sundugu ve operasyonel maliyetleri %10—15 oraninda diisiirdiigii vurgulanmastir.
Arastirma, veri kalitesi, yiiksek bagslangic yatirnrm maliyetleri ve etik sorunlarin
uygulamadaki baglica sinirliliklar oldugunu ortaya koyarken, hibrit modeller, blockchain
tabanli veri giivenligi ve aciklanabilir Al gibi yeni yaklasimlarin bu alanda onemli
firsatlar sunacagini ifade etmistir. Calisma, Al ve ML tabanl talep tahminlerinin
isletmeler i¢in yalnizca bir rekabet avantaji degil, ayn1 zamanda siirdiiriilebilir tedarik

zinciri yonetimi i¢in bir gereklilik oldugunu gdstermektedir.

Literatiir taramasi, ML temelli talep 6ngoriisti ¢alismalarinin farkli sektorlerde yaygin
olarak uygulandigin1 ve bu yontemlerin geleneksel istatistiksel modellere kiyasla daha
yiikksek tahmin dogrulugu sundugunu ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, mevcut
arastirmalarin bitylik bir bolimii nihai iiriin talebine odaklanmis durumdadir. Tibbi cihaz
tiretiminde kullanilan hammaddelerin tiikketim dinamiklerini biitlinciil bir yaklagimla ele
alan calismalar ise literatiirde olduk¢a sinirhidir. Bu eksiklikten hareketle bu tez
calismasinda; iiretim fire adetleri, yurtigi ve yurtdis1 satis adetleri, stok seviyeleri ve
donemsel tiiketim Oriintiileri gibi sektore 0zgii operasyonel degiskenlerin hammadde

tiiketimi tizerindeki etkilerinin analiz edilmesi hedeflenmektedir.

Calismanin temel amaci, tibbi cihaz iireten bir isletmenin operasyonel degiskenleri
dikkate alinarak, bir sonraki yilda tiiketilecek hammadde miktarini yiiksek dogrulukla
ongormektir. Boylece isletmenin yi1l sonunda stoklarinda bulundurmasi gereken optimal
hammadde miktarinin belirlenmesi ve stok yonetiminin etkinlestirilmesi amag¢lanmaistir.
Modelleme siirecinde, “Hammadde Tiiketim Miktar1” bagimli degisken olarak ele
alimirken; “Yurtdigi Satis Adedi”, “Yurti¢i Satis Adedi”, “Fire Adedi”, “Aylik Stokta
Kalan” ve ‘Uretim Adedi” ise bagimsiz degiskenler olarak modele dahil edilmistir.
Analizlerde 2021-2024 yillar1 arasina ait aylik hammadde tiiketim verileri kullanilarak
farkli ML modelleri denenmistir. Veri setinin %75’ini olusturan 2021-2023 donemi

egitim verisi, geri kalan %25’ini olusturan 2024 yili ise test verisi olarak ayrilmistir.



Boylece modellerin gelecegi tahmin etme performansi, gegmis gergek degerler izerinden
degerlendirilmistir. Analiz siirecinde veri temizleme, zaman serisi Ozelliklerinin
olusturulmasi, model egitimi ve performans degerlendirme adimlar1 sistematik bir

bicimde uygulanmaistir.

Uygulama asamasinda; veri setindeki dogrusal olmayan karmasik iligkileri ve zaman
serisi Oriintiilerini modellemedeki yiiksek basarilari nedeniyle, topluluk &grenmesi
(ensemble learning) temelli ii¢ gelismis yontem olan GBR, RF ve XGBoost tercih
edilmistir. 2025 yili i¢in Ongoriiler, Ozyinelemeli (recursive) tahmin yaklasimi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu yontemde bir ay i¢in iiretilen ongorii degeri, bir
sonraki ayimn giris 6zelliklerini olusturmak i¢in kullanilmis ve bdylece 12 aylik ileriye

doniik 6ngorii stireci adim adim tamamlanmastir.

Modellerin basaris1 R?, RMSE ve MAPE gibi performans 6lgiitleriyle degerlendirilmis;
her bir hammadde i¢in en yiiksek tahmin dogrulugunu saglayan model, 2025 yili nihai

tilkketim Ongoriilerinde esas alinmistir.

Calismanin kapsamai salt talep ongoriisii ile sinirli tutulmamas, elde edilen ML ¢iktilarinin
stok yonetimi siireclerine entegrasyonu da saglanmistir. Bu baglamda, medikal sektoriin
kritik tedarik gereksinimleri dikkate alinarak %95 hizmet seviyesi ve 15 giinliik sabit
tedarik siiresi varsayimlar1 altinda; modellerin test asamasindaki RMSE degerleri talep
belirsizligi olarak kullanilmig ve her hammadde igin Giivenlik Stogu (Safety Stock-SS)
ile Yeniden Siparis Noktas1 (Reorder Point-ROP) seviyeleri hesaplanmistir. Boylece
isletme, stok politikalarin1 gegcmis donem ortalamalar1 yerine model destekli ve risk
odakl1 bir yapiya kavusturmustur. Bu yapisiyla tez ¢alismasi hem ilgili literatiirdeki
boslugu doldurmayr hem de tibbi cihaz sektoriindeki stok yonetimi uygulamalarma

yonelik veriye dayali, glivenilir ve uygulanabilir katkilar sunmay1 hedeflemektedir.

Tiim analiz ve modellemeler Python (3.13.7) ile Spyder IDE iizerinde gergeklestirilmistir.



2. TALEP VE STOK YONETIMI iLE iLGIiLi GENEL BiLGILER

2.1 Talep ve Talep Ongoriisii

Son yillarda tibbi cihazlar, tipta yenilik¢i uygulamalarin hayata gecirilmesinde ve hasta
bakim kalitesinin artirilmasinda kritik bir rol listlenmektedir. Tan1 koyma, hastaliklarin
Onlenmesi, izlenmesi ve tedavisi siireglerinde kullanilan cihaz, ekipman ve malzemeleri
kapsayan genis bir {iriin yelpazesine sahiptir. Bu yoOniiyle tibbi cihaz sektorii, saglik
hizmetlerinin siirdiiriilebilirliginde ve etkinliginde stratejik bir konumda yer almaktadir
(Amaral vd. 2024). Bu stratejik rol, tibbi cihaz iireticilerinin yalnizca yiiksek kaliteli
triinler gelistirmesini  degil, ayn1 zamanda misteri ihtiyaglarint zamaninda
karsilayabilmek i¢in dogru ve giivenilir talep Ongoriileri yapmalarini da zorunlu
kilmaktadir. Pazar talebine hizli yanit verebilen iretici firmalar, bir yandan hasta
sagliginin korunmasina katki saglarken diger yandan sektorde siirdiiriilebilir bir rekabet

avantaj1 elde etmektedir.

Talep Ongoriisti, isletmelerin kisa ve uzun vadeli hedeflerine ulasabilmesi i¢in stratejik
karar siireglerinde basvurduklari temel araglardan biridir (Bolt, 1994). Gelecekteki talebi
belirlemek i¢in ge¢mis veriler, uzman goriisleri ve deneyimlerden yararlanilir; bu siiregte
bilimsel ve oOlgiilebilir teknikler kullanilir (Akbas, 2022). Ancak talep ongoriileri
caligmalarinda kullanilan yontemlerin sonuglart her zaman sinirli bir dogruluk oranina
sahiptir. Bu durumun altin1 ¢izen Adiyaman (2007), higbir tahminin %100 kesinlik
tasimadigini ifade etmektedir. Tahminlerin gegerliligi hem kullanilan modelin
ozelliklerine hem de bu modelden elde edilen verilerin dogruluguna bagl olarak

degismektedir.

2.2 Talep Ongoriisiinde izlenen Asamalar

Etkin bir talep 6ngorii siireci genellikle asagidaki adimlar izlemektedir:

e Talebi Etkileyen Unsurlarin Analizi: Talep ongdriisiine baslamadan 6nce igletmenin

stratejik hedefleri, {irlintin 6zellikleri, rakip firmalarin piyasadaki durumu, genel



ekonomik kosullar ve teknolojik gelismeler degerlendirilmelidir. Bu faktorlerin her
birinin talep iizerinde farkli bir agirhigi bulunmaktadir ve analiz edilmesi
gerekmektedir (Bolt, 1994).

e Veri Toplama: Ongoriiyii etkileyecek unsurlar belirlendikten sonra, bunlara iliskin
veriler sistematik bigimde toplanmalidir. Kullanilacak veriler gecmis satis kayitlari,
stok hareketleri, istatistiksel raporlar gibi gostergelerden elde edilebilir. Verilerin
giivenilirligi ve kapsami, yapilan tahminin kalitesini dogrudan belirlemektedir (Bolt,
1994; Pilinkien¢, 2008).

e Ongorii Déneminin Belirlenmesi: Talep 6ngbrii siirecinde donem kritik bir adimdar.
Geleneksel olarak tahmin zaman aralig1 kisa (1-3 ay), orta (3 ay-2 yil) ve uzun dénem
(iki yildan fazla) olarak siniflandirilmaktadir. Kisa ve orta vadeli tahminlerde basit
nicel yontemler, 6rnegin basit hareketli ortalama ve {issel diizeltme uygulanirken; uzun
vadeli Ongoriilerde regresyon ve ekonometrik modellerin kullanilmasi daha uygun
goriilmektedir (Pilinkiené, 2008).

e Ongorii Yonteminin Secilmesi ve Hata Olciimii: Talep 6ngorii yontemleri genel
olarak nitel ve nicel olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Nicel yontemler istatistiksel ve
matematiksel verilere dayanirken, nitel yontemler daha ¢ok uzman goriisleri ve
deneyimlere dayalidir. Literatiirde en giivenilir yaklasimin bu iki yontemin birlikte
kullanilmast oldugu belirtilmektedir (Bolt, 1994; Pilinkiené, 2008; Hyndman ve
Koehler, 2006).

¢ Sonuclarin Gegerliliginin Degerlendirilmesi: Yapilan tahmin sonuglari, gerceklesen
degerlerle karsilastirilarak dogruluk seviyesi incelenmeli ve sapmalarin nedenleri

arastirilmalidir.

Bu calismada, tibbi cihaz sektoriindeki hammadde talebine iliskin tahminler yapilirken
yukarida belirtilen asamalar izlenecek ve yontem secimi bu kriterlere gore

degerlendirilecektir.

2.3 Talep Ongoriisiinde Kullanilan Yaklagimlar

Talep tahmin yontemleri literatiirde genellikle nitel ve nicel olmak tizere iki ana grupta

siniflandirilmaktadir. Nitel yontemler, daha ¢ok uzman goriisleri ve deneyimlere dayali



olduklart icin siibjektif ozellik tasirken; nicel yontemler ge¢mis donem verilerini
kullanarak matematiksel ve istatistiksel modeller araciligiyla gelecege yonelik dngoriiler

yapilmasina olanak saglamaktadir (Kocadag ve Sahin, 2020).

Nitel yontemler, ge¢mis verilerin yetersiz oldugu ya da hi¢ bulunmadig1 durumlarda 6ne
cikan tahmin yaklagimlaridir. Bu yontemlerde gelecege yonelik ongoriiler, uzmanlarin
bilgi ve deneyimlerinden veya tiiketici egilimlerini yansitan pazar arastirmalar1 ve
anketlerden elde edilen verilerden yararlanilarak yapilmaktadir. Ozellikle yeni iiriinlerin
pazara sunulmasi gibi belirsizligin yiiksek oldugu senaryolarda nitel yontemler

isletmelere yol gosterici bir ara¢ olarak kullanilmaktadir (Pehlivanoglu, 2023).

Veriye dayali bir yaklagima sahip olan nicel yontemler, ge¢mis donem kayitlarinin
istatistiksel olarak degerlendirilmesiyle gelecege dair tahminler gelistirmeyi amaglar.
Sayisal verilere dayali olduklarindan, siibjektif etkilerden uzak ve daha nesnel ¢iktilar

sunmaktadirlar.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan nicel yontemler arasinda zaman serisi modelleri
(Hareketli Ortalamalar, Ustel Diizeltme Yontemleri, Entegre Otoregresif Hareketli
Ortalamalar Modeli (Autoregressive Integrated Moving Average-ARIMA), nedensel
modeller (Regresyon Analizleri, Ekonometrik Yaklasimlar) ve son yillarda giderek dnem
kazanan Al ve ML tabanli algoritmalar yer almaktadir (Sari, 2016). Bu yontemler,
ozellikle biiyiik 6l¢ekli ve karmasik veri setlerinin analiz edilmesinde isletmelere 6nemli

avantajlar saglamaktadir.

Son yillarda yapilan c¢aligmalar, klasik istatistiksel yontemlerin dogrusal varsayimlar
nedeniyle karmasik ve dogrusal olmayan veri yapilarinda yetersiz kalabildigini
gostermektedir. Bu smirlamalarin iistesinden gelmek amaciyla, SVR, ANN, RF ve
XGBoost gibi ML algoritmalar1 talep tahmininde yaygin olarak kullanilmaya
baslanmistir (Jadhav vd. 2022; Turgay, 2025). Yapilan uygulamalarda, bu algoritmalarin
klasik yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk orani sundugu ve 6zellikle kisa vadeli

tahminlerde basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.
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Bu aragtirmanin uygulama boliimiinde yalnizca nicel yontemlerden yararlanilmais, talep

tahminleri istatistiksel ve matematiksel modeller ile desteklenmistir.

2.4 Stok Yonetimi

Isletmelerde stok, iiretim ve hizmet siireclerinde kullanilan tiim kaynaklari ifade
etmektedir (Li, 2007). Stok yonetimi, yalnizca liretimin siirekliligini saglamakla kalmaz;
ayni zamanda misteri hizmet diizeyini ve nakit akisin1 da dogrudan etkileyen stratejik bir
unsurdur (Mesjasz-Lech, 2011; Plinere vd. 2015; Kourentzes vd. 2020). Yetersiz stok
seviyeleri iiretim aksamalarina ve miisteri kayiplarima yol acarken, fazla stok ise
depolama maliyetlerinin artmasina neden olmaktadir. Bu nedenle giivenlik stogu,
ekonomik siparis miktar1 ve yeniden siparis noktasi gibi kavramlar stok yonetiminde

kritik rol oynamaktadir. Stok yonetimi siireci genel hatlartyla sekil 2.1°de 6zetlenmistir.

Sutin

Almn
Siparisl
Stak
Yeniden Fotura
Stparisi
Stok
Yioetimi
Stok Stok
Azalis) Artisgs
y Satiy
Fatura Siparlsi

Sekil 2.1 Stok yonetimi siireci

Talep Ongoriisii ise stok seviyelerinin dogru belirlenmesi i¢in temel girdi niteligindedir
ve bu baglamda ongoriilerin giivenilirligi biiyiik 6nem tasir. Ayrica, etkin stok yonetimi
yalnizca maliyetlerin azaltilmasina degil, ayn1 zamanda mdiisteri taleplerinin zamaninda
karsilanmasma ve isletmenin rekabet giicliniin artirllmasma da katki saglamaktadir

(Purshottam, 2024).
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2.4.1 Stok cesitleri

Isletmelerde stok ydnetiminin etkin bir sekilde uygulanabilmesi icin stok kalemlerinin
belirli kriterlere gore siniflandirilmasi gerekmektedir. Literatiirde stoklar genellikle
fonksiyonlarina gore asagidaki kategoriler altinda ele alinmaktadir (Kaya, 2020;
Tanriverdi, 2010):

Hammaddeler, iiretim siirecine dogrudan giren ve islenerek deger kazanan temel

girdilerdir. Hammaddeler, mamul iiretiminin ilk agamasin1 olusturur.

Yar: Mamuller, lretim islemleri tamamlanmamis olup is istasyonlarinda veya ara
depolarda bekleyen iiriinlerdir. Bu grupta yer alan varliklar henliz mamul haline

gelmemistir.

Hazir Pargalar, henellikle dis tedarikgilerden saglanan ve nihai driiniin belirli bir

boliimiinii olusturan bilesenlerdir.

Yardimct Malzemeler, mamulde dogrudan yer almayan; bakim pargalari, yapistiricilar,
yaglayicilar ve temizlik malzemeleri gibi {iretim siirecini destekleyen unsurlardan

olusmaktadir.

Mamul Stoklari, liretim siireci tamamlanmis ve satisa hazir hale getirilmis iiriinlerdir.

Isletmenin pazara sundugu nihai ¢ikt1 bu kategoride yer almaktadir.

2.4.2 Stok yonetim siirecinin faydalar:

Stoklarin diizenli olarak izlenmesi, isletme yonetiminin en temel unsurlarindan biridir.
Bu nedenle etkin stok yonetimi biiylik 6nem tasimaktadir. Yetersiz bir stok kontroli,
isletmelerde iiretim duraksamalarma ve ciddi mali kayiplara yol acabilecegi gibi,

teslimatlarin gecikmesine bagl olarak miisteri memnuniyetini de olumsuz etkileyebilir.
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Literatiirde, stok seviyelerinin etkin bigimde belirlenebilmesi i¢in yalnizca klasik
modellerin (6rnegin Ekonomik Siparis Miktar1) yeterli olmadigy, talep, tedarik siiresi,
tedarik¢i giivenilirligi ve maliyet unsurlarini birlikte dikkate alan daha kapsamli
yaklasimlarin kullanilmas1 gerektigi belirtilmektedir. Bu durum, stok yoOnetiminde
giivenilir talep tahminlerinin ve ¢ok boyutlu degerlendirmelerin Snemini ortaya

koymaktadir (Ali vd. 2011).

Isletmelerin stok ydnetiminde karsilastiklar1 sorunlar ¢zebilmesi ve etkin bir sistem
kurabilmesi icin, siirecin merkezinde yer alan kavramlarin ayrintili bigimde

degerlendirilmesi gereklidir.

2.4.3 Stok yonetiminde temel kavramlar

Stok yonetiminin etkinligini saglayabilmek i¢in bazi temel kavramlarin dogru anlasilmasi
gerekmektedir. Bu kavramlar, igletmelerin hangi seviyede stok bulunduracagina ve
siparis kararlarini nasil alacagina yon vermektedir. Literatiirde bu kavramlarin basinda
giivenlik stogu, ekonomik siparis miktar1 ve yeniden siparis noktasi gelmektedir

(Tanriverdi, 2010; Ali vd. 2011).

Giivenlik Stogu (Safety Stock-SS): SS, talep degiskenligi ve tedarik siiresindeki
belirsizliklere karsi elde tutulan ek stok miktaridir. Dogru hesaplanan giivenlik stogu, stok
yetersizligi riskini azaltirken hizmet seviyesini yiikseltmektedir (Tanriverdi, 2010).
Giincel literatlirde, giivenlik stogunun Ozellikle degisken talep yapilarinda stok

yOnetiminin ayrilmaz bir pargasi oldugu ifade edilmektedir (Ardiananta ve Basri, 2024).

SS formiilu:
SS =7 X VLT X a4 (2.2)

bi¢cimindedir. Burada,

e Z: Hizmet seviyesi Katsayisi,
e LT: Tedarik siiresi,

e 0,: Talep standart sapmasi,
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olarak tanimlanmaktadir (Ardiananta ve Basri, 2024).

Yeniden Siparis Noktas1 (Reorder Point-ROP): Stok seviyelerinin belirli bir noktaya
diistligiinde siparis verilmesi gerekir. Bu seviye yeniden siparis noktasi olarak tanimlanir
ve dogru hesaplandiginda isletmelerin iiretim ve satis siireclerinin aksamadan devam

etmesini saglar (Ardiananta ve Basri, 2024).

ROP formiili:
ROP =d X LT + SS (2.2)

bi¢cimindedir. Burada;

e LT: Tedarik siiresi,

e d: Ortalama talept,

olarak tanimlanmaktadir (Ardiananta ve Basri, 2024).

Ekonomik Siparis Miktar1 (Economic Order Quantity-EOQ): Stok yonetiminde en
temel kavramlardan biri EOQ olup, siparis maliyetleri ile stok bulundurma maliyetleri
arasinda denge kurarak toplam maliyetleri en aza indirmeyi amaglayan klasik bir
modeldir. EOQ, isletmelerin gereginden fazla stok maliyetine katlanmasini 6nlerken, ayn
zamanda stok yetersizligi riskini azaltmaktadir. Bu nedenle EOQ modeli, stok
kontroliinde en yaygin kullanilan yontemlerden biri haline gelmistir (Ardiananta ve Basri,
2024).

Klasik EOQ formiilii:
E0Q = [== (2.3)

bicimindedir. Burada;

e D: Yillik talep (birim),

e S: Siparis basina maliyet,
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e h: Birim basina yillik stok bulundurma maliyeti,

olarak tanimlanmaktadir (Ardiananta ve Basri, 2024).

Bu kavramlar isletmelerin stok yonetiminde dogru kararlar alabilmesi igin temel
olusturmakta olup, calismanin ilerleyen bdliimlerinde talep tahmini sonuglariyla

iliskilendirilmistir.
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin dnceden tanimlanmig kurallara bagli kalmadan, veri
icindeki oOriintiileri ve iliskileri kendiliginden kesfetmesine imkan taniyan bir yapay zeka
yaklasimidir. Bu ¢ergevede amag, gegmis gozlemlerden elde edilen bilgileri kullanarak
gelecekteki olaylar1 tahmin etmek veya verileri uygun kategorilere ayiracak karar
mekanizmalar1 gelistirmektir. ML modelleri, girdiler ile ¢iktilar arasindaki iliskiyi verinin
yapisina en uygun sekilde tamimlayacak parametreleri 6grenir ve bunu yaparken

istatistiksel ¢ikarim ile optimizasyon prensiplerinden yararlanir (Bishop, 2006).

ML siirecinin temelini, modelin egitildigi bir veri kiimesi olusturur. Egitim sirasinda
model, tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki farki 6lgen bir maliyet fonksiyonunu en
aza indirmeye calisir. Ancak 6grenmenin temel hedefi, yalnizca egitim verisine kusursuz
uyan bir yap1 kurmak degildir; asil amag, daha 6nce hi¢ goriilmemis veriler lizerinde de
kabul edilebilir dogrulukla sonug iiretebilmektir. Bu nedenle makine 6grenmesinde
“genelleme yetenegi” kritik bir Olgiittiir. Egitim siirecinde modelin parametreleri
giincellenirken asir1 uyum (overfitting) ve yetersiz uyum (underfitting) gibi sorunlari
Onleyici yontemler kullanilir. Bu denge, basarili bir tahmin modeli olusturmanin en

Onemli agamalarindan biridir.

Giincel literatiirde ML yalnizca yiiksek dogruluk saglayan modeller iliretme hedefiyle
degil, ayn1 zamanda modellerin karar siireglerini daha tutarli, yorumlanabilir ve
istatistiksel agidan giivenilir kilan ilkeli yaklagimlarla ele alinmaktadir. ML modellerinde
belirsizligin nicel olarak degerlendirilmesi, model karmasikligr ile uyum bagariminin
dengelenmesi ve veri gliriiltiisiinilin sistematik bi¢imde ele alinmas1 uzun vadede ¢ok daha
giivenilir sonuglar dogurmaktadir (Raykov ve Saad, 2021). Bu bakis agisi; regresyon,
siiflandirma, kiimelenme, anormallik tespiti ve boyut indirgeme gibi genis bir uygulama

alanina sahip ML teknikleri i¢in ortak bir metodolojik temel olusturur.

Makine 6grenmesinin giderek daha fazla 6nem kazanmasinin temel sebeplerinden biri,
bliylik ve karmasik veri setleri ile calisabilmesidir. Giinlimiiz isletmeleri, iiretimden

miisteri davraniglarina kadar birgok noktada yliksek hacimli veri iretmektedir. Bu veriler
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tek basina anlam ifade etmese de ML algoritmalar1 sayesinde bu veri kiimelerinden
egilimler, iliskiler ve gelecege yonelik ongoriiler tiretmek miimkiin hale gelmektedir.
Boylece ML, karar verme siireclerinin veri temelli yiirlitilmesini destekleyerek

isletmelere operasyonel avantaj saglar.

Literatiirde ML yontemleri, 6grenme tiirlerine gore 3 ana baslik altinda incelenmektedir.

3.1 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, ML algoritmalarinin, herhangi bir 6n bilgi veya etiket olmaksizin,
veri setlerindeki gizli kaliplart ve iliskileri ortaya ¢ikarmasina odaklanir. Hedef
degiskenlerin yoklugu nedeniyle, bu sistemler otomatik olarak ¢aligir ve kullanicilar igin
giiclii bir veri kesif aract haline gelir. Bu 0grenme paradigmasi genellikle verileri
benzerliklerine gore gruplandiran kiimeleme algoritmalarini ve veri boyutunu azaltan
boyut indirgeme tekniklerini igerir. Miisteri davraniglarini gruplandirma (segmentasyon),
anormal veri noktalarini belirleme (anomali tespiti) ve belgeleri organize etme gibi gesitli
alanlarda uygulanmaktadir. Bu yontemin en biiyiikk avantaji, maliyetli ve zaman alici

etiketleme siirecine olan bagimliligini ortadan kaldirmasidir (Bojja, 2025).

3.2 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, bir yapay zekd modelinin cevresiyle etkilesim kurarak karar
vermeyi 6grendigi bir ML yaklagimidir. Bu yontemde model, her eyleminden sonra bir
0diil veya ceza seklinde geri bildirim alir. Amag, zaman iginde toplam 6diilii en yiiksek
seviyeye cikaracak davranislari gelistirmektir. Ajan/model, neyin dogru oldugunu
dogrudan 6grenmez; bunun yerine farkli segenekleri deneyerek en iyi stratejiyi kendi

basina kesfeder.
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3.3 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, tahmin edici modeller olusturmak icin etiketli veri kiimelerinden
yararlanan bir makine 6grenme teknigidir. Bu siirecte, algoritma girdi verilerini ve
bunlara karsilik gelen bilinen ¢iktilar1 (etiketleri) analiz eder. Bu sayede, girdi ve ¢ikti
arasindaki iligkileri haritalandirarak, daha dnce karsilasilmamis yeni verilere dair dogru
tahminler yapabilecek bir model gelistirir. Denetimli 6grenme genellikle siirekli ¢iktilar
icin regresyon ve kategorik c¢iktilar i¢in siiflandirma olmak {izere iki ana kategoriye
ayrilir. Bu yaklasim, tibbi teshis, kredi riski degerlendirmesi ve goriintli tanima gibi

bircok alanda etkili ¢6ziimler sunar (Bojja, 2025).

Tez caligmasinin ana amacii gergeklestirmek iizere caligmanin uygulama kisminda
denetimli 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Denetimli 6grenme yontemleri, girdi ve
cikti arasindaki iliskileri modellemek igin giliglii araglar sunmakla birlikte, zaman
serilerinde gozlenen ardisik bagimlilik yapisit bu yontemlerin dogrudan uygulanmasini
zorlastirmaktadir. Zaman serilerinin ML algoritmalar1 ile tahmin edilebilmesi i¢in dnce
serinin zamansal yapisinin gecikme degiskenleri, mevsimsellik bilesenleri ve tiiretilmis
ozellikler araciligiyla modele aktarilmasi gerekir. Bu doniisiimii saglayan yaklagimlardan
biri NAR modelleme yontemidir. NAR, zaman bagimliligini regresyon gergevesine
tagiyarak seriyi denetimli 6grenme algoritmalarinin isleyebilecegi bir forma doniistiirtir.
Bu doniisiim sonrasinda GBR, XGBoost ve RF gibi gii¢lit ML algoritmalari, nonlineer
iligkileri ve karmagsik oOriintiileri yakalayarak tahmin performansini artirmada etkin
sekilde kullanilabilmektedir. Bu nedenle, tez kapsaminda hem NAR yaklagiminin teorik
temeli hem de kullanilan ML algoritmalarinin yapis1 asagida ayrintili bicimde ele

alinmistir.

3.3.1 Gradyan Artirmali Regresyon Algoritmasi1 (GBR)

Boosting yaklasimu, tek basina siirli performansa sahip bir¢ok basit modelin, art arda ve
birbirini tamamlayacak sekilde bir araya getirilmesine dayanan bir topluluk (ensemble)
yontemidir. GBR ise bu fikri, kayip fonksiyonunun gradyan bilgisiyle birlestirerek

regresyon problemleri i¢in optimize eder.
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GBR, onceki modelin yaptig1 hatalar1 ardisik olarak diizelten zayif 6greniciler (agaclar)
ekleyerek sistemin yanliligini (bias) diisiirmeyi ve bdylece yiiksek dogrulukta bir 6ngorii

elde etmeyi hedefler.

Uygulamada g¢ogunlukla temel 6grenici olarak s1g (derinligi diisiik) karar agacglar
kullanilir; bu agaclar tek basina gilicli modeller olmasalar da ardisik bigimde

eklendiklerinde oldukg¢a esnek ve basarili bir tahmin modeli elde edilmektedir.

GBR, hedef fonksiyonu adim adim iyilestiren eklemeli bir yap: kurar. Ilk adimda, tiim
veri setini kaba hatlartyla temsil eden basit bir baslangi¢ modeli F;,(x) segilir. Daha sonra
her iterasyonda, mevcut modelin iirettigi hata terimleri hesaplanir ve bu hatalar
aciklamaya yonelik yeni bir regresyon agaci h,, (x) egitilir. Boylece M iterasyon sonunda

olusturulan nihai tahmin fonksiyonu

Fy(x) = Fo(x) + X=1Pmhm () (3.1)

seklinde yazilabilir; burada p,,,, m. agacin modele katkisini dlgekleyen katsayiy1, hy, (x)

ise zayif bir karar agacini1 gostermektedir.

GBR, her adimda secilen kayip fonksiyonu azaltmaya calisir. Bunu yaparken, kayip
fonksiyonunun mevcut modele gore tiirev bilgisi kullanilarak her gozlem i¢in bir “hata
yonii” hesaplanir ve yeni aga¢ bu hata yoniinii takip edecek sekilde egitilir. Boylece
parametreler lizerinde degil, dogrudan tahmin fonksiyonunun kendisi iizerinde, kayip
fonksiyonunun en hizli azalacagir yone dogru kiiciik ama sistematik adimlar atan bir

gradyan inis siireci gerceklestirilmis olur.

Yontem, model karmasikligt uygun sekilde kontrol edilmedigi takdirde asir1 uyuma
(overfitting) egilimli olabilir. Bu nedenle gradient boosting’de bir dizi hiperparametre
kullanilarak modelin karmasiklig1 sinirlandirilir. En temel kontrol mekanizmasi 6grenme

oranidir (v, learning rate). Bu parametre, her iterasyonda yapilan giincelleme adimini
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kiigiilten bir "biliziilme" (shrinkage) faktorii olarak c¢alisir (Friedman, 2001).

Matematiksel olarak bu siire¢ asagidaki sekilde formiile edilir:

Fn(x) = Fpo1(x) + v hp (%) (3.2)

Kiiciik bir 6grenme orani, her iterasyonda daha kiigiik giincellemeler yapilmasina neden
olur; bu da daha fazla sayida aga¢ (M) gerektirse de genellikle daha iyi genelleme

performansi saglar. Bunun yaninda:

e Agagc derinligi (max_depth),
e Yaprak diigiimde bulunmasi gereken asgari gozlem sayzsi,

e Ornek alt 6rnekleme orani (subsample)

gibi hiperparametreler, agaclarin ifade giiciinii sinirlayarak modelin karmasik yapilara
asirt uyum gostermesini engeller. Literatlirde gradient boosting ailesine ait algoritmalarin
hiperparametre ayarlarina olduk¢a duyarli oldugu, buna karsilik XGBoost, LightGBM ve
CatBoost gibi cagdas tiirevlerin ek diizenlilestirme terimleri ve 6rnekleme stratejileri
sayesinde hem genelleme basarimini hem de egitim hizini iyilestirdigi belirtilmektedir

(Bentéjac vd. 2021).

Bu tez kapsaminda GBR, Python ortaminda scikit-learn kiitiiphanesindeki
GradientBoostingRegressor sinifi aracilifiyla uygulanmistir. Modeller, medikal sektorde
kullanilan kritik hammaddelerin (6rnegin Elastromer, ABS 3864, PC vb.) aylik tiiketim
miktarlarim1 gegmis donem verilerine dayanarak 6ngdrmek amaciyla egitilmistir. Farkl
O0grenme orani, agac¢ derinlii ve aga¢ sayist kombinasyonlar1 denenmis; elde edilen
tahminler MAPE, RMSE ve R? gibi hata metrikleri iizerinden karsilastirilarak en uygun

hiperparametre yapilart belirlenmistir.
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3.3.2 Asir1 Gradyan Artirma Regresyon Algoritmasi (XGBoost)

XGBoost, regresyon problemleri i¢in kullanilan giiglii bir denetimli makine 6grenimi
teknigidir (Zhang vd. 2021). Bu algoritma, temelinde GBR ¢er¢evesini barindirir ve zayif
Ogrenicileri asamal1 olarak birlestirerek daha giicli tahmin modelleri olusturur

(Ravindran ve Gopalakrishnan, 2018).

XGBoost da Gradient Boosting ailesinin bir iiyesi olarak, ardisik hatalar1 diizelterek
modelin sistemik yanliligin1 minimize etme prensibine dayanir; ancak bunu ek
diizenlilestirme terimleri ve optimizasyon teknikleriyle daha giivenilir bir sekilde

gerceklestirir.

XGBoost, her yeni modelin (karar agaci) bir dnceki modelin geride biraktig1 hatalari
toplayict (additive) bir yaklagimla diizeltmeyi amagladig: ardisik bir egitim siireci izler
(Putatunda ve Rama, 2018). Regresyon gorevlerinde nihai tahmin, egitilen K adet bireysel

agacin tahminlerinin toplanmasiyla elde edilir (Sathi vd. 2024).

XGBoost, tahmin y; elde etmek i¢in asagidaki toplamsal modeli kullanir:

Pi = Yi=1 fre(x) (3.3)

Burada i, egitim veri setindeki 6rnegi, x; 6zellik vektoriinii ve fiise k'inci karar agacini

temsil etmektedir (Safhi vd. 2024).

XGBoost'un basarisi, modelin karmasikligini kontrol eden diizenleme (regularization)

terimlerini dogrudan amag fonksiyonuna dahil etmesinden kaynaklanir (Tayir, 2025).

XGBoost'un bagarisi, geleneksel Gradyan Arttirma (Gradient Boosting) yaklasimlarina
gore daha titiz bir amag fonksiyonu kullanmasi ve bu fonksiyonu ikinci dereceden Taylor
serisi agilimi ile optimize etmesinden kaynaklanir (Safhi vd. 2024). Modelin temel amaci,

egitimin her asamasinda asagidaki iki bileseni es zamanli olarak minimize etmektir:
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1. Egitim Kayb1 (Training Loss): Bu bilesen, modelin tahminleri y; ile verideki
gercek degerler y; arasindaki farki, yani hatayi 6lger. Regresyon gorevlerinde, bu
kayip genellikle MSE metrikleri lizerinden hesaplanir. Amag, modelin mevcut

verilere miimkiin oldugunca iyi uymasini saglamaktir (Tayir, 2025).

2. Diizenleme Terimi (Regularization Term): Bu bilesen, modelin karmagsikligini
cezalandirir ve asir1 6grenmeyi onlemek i¢in kritik 6neme sahiptir. Diizenleme,
agacin derinligi ve yaprak diiglimlerindeki agirliklarin mutlak biiytikligi (L1 ve
L2 normlar1) gibi parametreleri kontrol altinda tutar. Diizenleme teriminin
eklenmesi, modelin yalnizca egitim verilerine degil, genelleme yetenegine

odaklanmasini saglar.

Dolayisiyla, XGBoost siirekli olarak en diisiik toplam sonucu veren aga¢ yapilarini
aramaktadir; bu toplam sonug, hata payr ile modelin karmasikliginin cezasinin
birlesimidir. Bu denge, modelin yiiksek dogrulukla tahmin yaparken ayni zamanda yeni

verilere etkin bir sekilde uyum saglamasina olanak tanir (Kutlu, 2024; Zhang vd. 2021).

3.3.3 Rastgele Orman Regresyon Algoritmasi (RF)

RF, karar agact modellerini temel alan ve 6ngorii dogrulugunu artirmak i¢in kullanilan
bir topluluk 6grenmesi yontemidir (Salman vd. 2024). RF yontemi hem siniflandirma
hem de regresyon problemleri i¢in kullanilabilir. RF, temel olarak bir¢ok zayif
Ogrenicinin (tek tek karar agaglari) tahminlerini bir araya getirerek, tek bir giiclii ve daha
genellestirilebilir bir model olusturma prensibine dayanir (Prova, 2024). Burada amag,
tek bir karmasik agac yerine ¢ok sayida gorece basit agacin bir araya gelmesiyle
genelleme hatasini azaltmak ve asirt uyum (overfitting) riskini diigiirmektir. RF, topluluk
Ogrenmesi yaklagimlart arasinda Ozellikle modelin varyansini (asirt uyumdan

kaynaklanan oynakligini) diisiirerek tahmin giiciinii artirmaya odaklanir.

RF algoritmasi, iki diizeyde rastgelelik iceren ¢ok sayida karar agacindan olusan bir

orman yapist iizerine kuruludur. Ilk asamada, her bir karar agaci, orijinal egitim
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kiimesinden yerine koymali drnekleme (bootstrap) ile ¢ekilen rastgele bir alt kiime
lizerinde egitilir; bdylece her agac veri setinin farkl bir drneklemini goriir. Ikinci asamada
ise, her diigiimde yapilacak boliinme islemi i¢in tim agiklayici degiskenler yerine,
degiskenlerin rastgele secilen bir alt kiimesi dikkate alinir. Bu iki mekanizma, agaglar
arasindaki korelasyonu azaltarak toplulugun ¢esitliligini artirmakta ve agag ¢iktilarinin
ortalamasi alinirken tahmin varyansinin azalmasma katki saglamaktadir. Teorik ve
deneysel c¢alismalar, ormandaki aga¢ sayisi arttikca rastgele orman algoritmasinin
genelleme hatasinin belirli bir sinir degere yakinsadigini ve yeterince biiyiik agag sayilari

icin ek agaglarin performansi bozmadigini ortaya koymaktadir (Bentéjac vd. 2021).

Bu tez ¢calismasinda RF, siirekli bir hedef degiskenin, yani kritik hammaddelere ait aylik
tilketim miktarlarinin tahmini i¢in regresyon modeli olarak kullanilmistir. Regresyon
baglaminda rastgele orman, her biri egitim verisinin farkli bir alt kiimesi ve 6zellik alt
uzayi lizerinde egitilmis ¢ok sayida karar agacindan olusmakta; toplulugun nihai tahmini

ise bu agaglarin iirettigi sayisal ¢iktilarinin ortalamasi ile elde edilmektedir.

Matematiksel olarak, n adet agag i¢eren bir rastgele orman modelinde, bir gézlem X i¢in

tahmin edilen y degeri su sekilde ifade edilmektedir:

9= -3 Ti(X) (3.4)

burada T;(X), i. karar agacinin ilgili girdiye iliskin tahminini gostermektedir. Bu yap1
sayesinde rastgele orman, dogrusal olmadig1 bilinen ya da bigimsel olarak tanimlanmasi
giic olan iligkileri, ag¢ik bir fonksiyonel form varsayimina ihtiyag duymadan
modelleyebilmektedir (Kutlu, 2024).

RF’nin davranisi, karar agaglarinin karmasikligini ve ¢esitliligini kontrol eden bazi temel
hiperparametreler aracilifiyla ayarlanmaktadir. Bunlar arasinda; ormandaki aga¢ sayisi,
her agacin maksimum derinligi, yaprak diiglimde bulunmasi gereken asgari gozlem sayis1
yer almaktadir. Literatiirde, 6zellikle aga¢ sayisinin yeterince biiyiik tutulmasi ve agac

derinligi ile yaprak basina minimum gézlem sayisinin sinirlandirilmasiyla, farkl tiirde
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regresyon problemlerinde asiri uyumdan kaginarak dengeli bir tahmin performansi elde
ettigi gosterilmistir. Pek cok calismada oldugu gibi, bu tezde de hiperparametrelerin
secimi, dogrulama performansini eniyilemeye yonelik sistematik bir deneme—yanilma

siireci lizerinden gerceklestirilmistir.

Bu tez kapsaminda RF, Python ortaminda scikit-learn kiitiiphanesindeki

RandomForestRegressor sinifi kullanilarak uygulanmstir.

3.3.4 Nonlineer Otoregresif Zaman Serisi (NAR)

Zaman serisi verilerinde gozlenen iligkiler cogu durumda dogrusal modellerle tam olarak
temsil edilemeyebilir. Ozellikle operasyonel, ekonomik ve iiretim temelli serilerde
geemis degerler arasindaki bagimlilik yapist dinamik, asimetrik ve nonlineer 6zellikler
gosterebilmektedir. Bu nedenle literatiirde, serinin gelecekteki degerinin kendi ge¢mis
gozlemlerinin dogrusal olmayan bir fonksiyonu olarak ifade edildigi NAR modeller
gelistirilmistir. Stokastik nonlineer dinamik siiregleri genel olarak asagidaki bigimde

ifade edilir:

Xty1 = f(xt' Xt—1) --th—p) + s(x)e; (3.5)

Burada x, serinin t anindaki degerini, p kullanilan gecikme sayisini, f(.) serinin dogrusal
olmayan ortalama dinamiklerini temsil eden bilinmeyen fonksiyonu, s(x;)e; terimi ise
duruma bagl (kosullu) hata bilesenini ifade etmektedir. t zaman indeksini gostermekte
olup model, zaman serisinin teorik olarak tiim zaman noktalarinda (teZ) tanimlandigi
varsayimi altinda ifade edilmistir. Bu yapi, ortalama denklemi bakimindan nonlineer
otoregresif modellere karsilik gelmektedir. Bu tez kapsaminda, kosullu varyans terimi

sadelestirilerek NAR modeli asagidaki bicimde ele alinmistir:

X = f(Xeo1, Xpm2, s Xe—p) + € (3.6)
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Burada x; serinin t anindaki degeri, p kullanilan gecikme sayisi, f(.) dogrusal olmayan
dontisiimii temsil eden bilinmeyen fonksiyon ve e; hata terimidir. Bu yaklasim, 6zellikle
dogrusal olmayan dinamiklere sahip zaman serilerinin tahmininde, dogrusal modellere
kiyasla ¢cok daha yiiksek bir esneklik sunmakta; dogrusal olmayan yapilarin daha dogru
ve etkin bir sekilde yakalanabilmesine olanak taniyarak tahmin performansini énemli

Olclide artirmaktadir (Mizrach, 2006).

Zaman serisi yalnizca kendi gecmisine degil, ayn1 zamanda dissal degiskenlere de baglh
oldugunda model Digsal Girdili Dogrusal Olmayan Otoregresif Model (Nonlinear
Autoregressive Model with Exogenous Inputs-NARX) bigimine doniismektedir. NARX
modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir:

1) (@
Xy = f(xt_l,xt_lz, ...,Zt(_)l,zt(_)1 ) + e; (3.7)

Burada z;_j, modele digsal etki yapan bagimsiz degiskenleri gostermektedir. ML ve derin
O0grenme temelli zaman serisi ¢alismalarinda, gecmis gecikmeler ve digsal faktorlerin
birlikte kullanildig1 bu yap1 genis bigcimde benimsenmektedir (Nabipour vd. 2020, Lin
vd.1996).

Bu modeldeki bilinmeyen f(.) fonksiyonu dogrudan tanimlanmamis; bunun yerine GBR
algoritmasi aracilifiyla veri ilizerinden Ogrenilmistir. GBR, karar agaclarini ardisik
sekilde optimize ederek dogrusal olmayan iligkilerin modellenmesini saglayan giiclii bir
ML yontemidir. Gecikme temelli 6zellik ¢ikarimi1 ve Boosting algoritmalarinin birlikte
kullanildig1 caligmalar, bu yaklagimin zaman serisi tahmin performansini artirdigini

gostermektedir (Borrero ve Mariscal, 2023; Zhang vd. 2021).

Bu tez kapsaminda, 2025 yil1 i¢in {iretim, stok seviyesi, yurtici satis, yurtdisi satis ve fire
miktar1 gibi bagimsiz degiskenlerin tahmin edilebilmesi amaciyla her bir seri i¢in

asagidaki otoregresif zaman serisi 6zellikleri olusturulmustur:
e Bir donem gecikmesi: x;_
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e On iki donem gecikmesi (mevsimsellik): x;_4,

e Ug aylik hareketli ortalama:

@ = % (3.8)

e Takvim degiskenleri: ay (m;) ve yil (y;)

Bu bilesenler bir araya getirildiginde kullanilan model asagidaki forma sahiptir:

_(3
X = f(xt—p Xt—12, xt(_)l'mt'% ) t e (3.9)

Bu yap1 hem genel NAR modelleriyle hem de gecikmelerden ve dissal degiskenlerden
yararlanan NARX modelleriyle uyumludur. Gecikme terimlerinin ve takvimsel
ozelliklerin ML algoritmalariyla birlikte kullanilmasimin zaman serisi performansini

artirdigi farkli calismalarda gosterilmistir (Zhang vd. 2021).

Ozyinelemeli Tahmin: 2025 yili i¢in ardisik 12 ay tahmini, 6zyinelemeli (recursive)
tahmin yontemi ile gerceklestirilmistir. Bu yontemde model ilk olarak bir adim ileri

tahmin tiretir ve bu tahmin daha sonraki tahminlerin girdisi haline gelir.

[k adim:

Reyq = 7 3.10

Xevr = f(Xo Xem11, X Mitq, YVir1) (3.10)
Ikinci adim:

~ ~ _(3

Xtt2 = f(xt+1'xt—lO'xt(+)1ﬂmt+2'yt+2) (3.11)
Genel form:

~ ~ _(3

Xt+h = f(xt+h—1'xt+h—12'xt(+)h_1'mt+h'}’t+h) (3.12)
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Ozyinelemeli tahmin teknigi hem ML hem derin 6grenme tabanli zaman serisi
calismalarinda yaygin sekilde kullanilmaktadir (Borrero ve Mariscal, 2023; Nabipour vd.
2020).

Bu calismada nonlineer otoregresif model yapisinin kullanilmasi, iiretim ve stok gibi
operasyonel serilerin dogrusal olmayan, gecikmeli ve mevsimsel dinamikler icermesi
nedeniyle gereklidir. Bununla birlikte, 2025 yil1 i¢in 12 aylik ileri tahmin yapilirken
gelecege ait gecikme degerleri gézlenemediginden modelin her ay1 bir 6nceki tahmine
dayanarak hesapladigi 6zyinelemeli (recursive) tahmin yaklagimi uygulanmistir.
Dolayistyla nonlineer model serinin yapisal 0Ozelliklerini 6grenmeyi saglarken,
Ozyinelemeli yontem ¢ok adimli tahmin siirecini miimkiin kilmakta; her iki yaklagim
birlikte kullanilarak modelin hem dogrusal olmayan iligkileri yakalamas1 hem de gelecege

yonelik ardisik tahminler tiretebilmesi saglanmaktadir.

ML modellerinin performansi, modelin yapisini ve 6grenme davranisini kontrol eden
hiperparametre se¢imlerinden dogrudan etkilenmektedir. Bu nedenle, calismada
kullanilan GBR, XGBoost ve RF modellerine ait temel hiperparametreler ve bu

hiperparametrelerin neyi ifade ettigi ¢izelge 3.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 3.1 ML yontemleri i¢in hiperparametre degerleri

ML Modeli Hiperparametre Aciklama

Agag Sayist (n_estimators)  Kurulan ardigik agaglarin toplam sayisi
Ogrenme Orani
GBR (learning_rate)
Maksimum Derinlik
(max_depth)
Agag Sayisi (n_estimators) Boosting iterasyon sayist
Ogrenme Orani
(learning_rate)
XGBoost Maksimum Derinlik
(max_depth)
L2 Diizenlilestirme terimi Agirliklarin biytikliigiinii cezalandiran

Her yeni agacin katki biiytikliigii

Her agacin karmagiklik seviyesi

Her iterasyonun giincelleme adim1

Agaclarin derinligi

(reg_lambda) terim
Agac Sayis1 (n_estimators) Ormandaki aga¢ adedi
Yaprak Basia Asgari Ornek Bir yaprakta bulunmasi gereken
RF (min_samples_leaf) minimum &rnek sayisi

Maksimum Derinlik

(max_depth) Her agacin biiylime s
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flgili hiperparametrelerin ¢alismada kullanilan sayisal degerleri Uygulama béliimiinde

sunulmaktadir.
3.4 Model Performans Olgiitleri

Bu caligmada gelistirilen tahmin modellerinin basarisi, ii¢ farkli performans o6lgiitii
kullanilarak degerlendirilmistir. Tahmin hatasinin biiyiikliigiinii 6lcmek amaciyla RMSE
ve MAPE, modelin veriyle uyumunu degerlendirmek icin ise R? degeri hesaplanmustir.
RMSE ve MAPE, tahminlerin gergek degerlere ne kadar yaklastigini; R? ise bagimh
degiskendeki degisimin ne kadarinin model tarafindan agiklandigini géstermektedir. Bu
sayede, modeller hem hata diizeyi hem de agiklayicilik acgisindan birlikte
degerlendirilmistir. Bu model performanslar1 matematiksel olarak asagidaki formiillerin

yardimiyla hesaplanir;

MAPE, her bir gozlem igin tahmin hatasinin biiytkligiinii gercek degere gore yiizde
cinsinden ifade eden bir hata dl¢iisiidiir. Once ger¢ek deger ile tahmin edilen deger
arasindaki fark alinir, bu farkin mutlak degeri gergek degere oranlanir ve tiim gozlemler
i¢in elde edilen bu yiizde hatalarin ortalamas1 alinir. Son adimda 100 ile ¢arpilarak toplam
hata yiizdesi elde edilir. Aykir1 degerlerin sinirli oldugu serilerde tahmin modellerini
degerlendirmede en sik basvurulan Olgiitlerden biridir. MAPE’nin yiiksek olmasi,
modelin daha fazla yiizde hata iirettigini ve dolayistyla tahmin performansinin zayif

oldugunu gostermektedir.
MAPE =37, |%| %100 (3.12)

Burada y; , i’inci gergek ¢ikt1 degerini; 9; , i’inci tahmin edilen ¢ikt1 degerini; n ise toplam

gozlem sayisin1 gostermektedir (Giigliikol, 2020).

RMSE, MSE nin karekdkii olarak tanimlanan bir hata dl¢iisiidiir. Once gergek ve tahmin
edilen ¢ikt1 degerleri arasindaki farklarin karelerinin ortalamasi alinir ve bu ortalamanin

karekokii hesaplanir. Kare ve karekok islemleri nedeniyle RMSE her zaman sifir veya
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pozitif bir deger alir. Daha yiiksek RMSE, daha yiiksek tahmin hatasi ve daha kotii model

performansi anlamina gelmektedir.
RMSE = YMSE = |~ n e’ (3.13)
nat=16t

R?, modelin performansini temel bir modele kiyasla degerlendiren bir uyum &l¢iisiidiir.
Oncelikle tahmin modeli i¢in hesaplanan MSE, tiim ¢ikt1 degerlerini yalnizca gercek
degerlerin ortalamasiyla tahmin eden temel modelin MSE degerine boliintir. Bu oran
1’den ¢ikarilarak R? degeri elde edilir. Temel model burada, en basit tahmin yaklasimi
olan “her gdzlem igin ortalamay1 tahmin etme” stratejisini temsil etmektedir. R? degeri
teorik olarak —oo ile 1 arasinda degisebilir; degerin 1 olmasi veya 1’e yaklagsmasi modelin
basarili olduguna, negatif olmasi ise modelin temel ortalama tahmininden daha kétii

performans sergiledigine igaret eder.

L)’
R2 = 1 — 2=y 3.14
G-y’ (3.14)
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4. ZAMAN SERIiSi ANALIiZi

Istatistiksel agidan, seri terimi, belirli bir esasa gore siralanmis gdzlemlerden olusan veri
kiimelerini ifade etmektedir. Bu baglamda, zaman serisi ise; gézlem degerlerinin zaman
birimleri (giin, hafta, ay, yil, vb.) dikkate alinarak kronolojik bir diizen i¢inde organize
edilmesiyle olusturulan serilere verilen addir (Duru, 2007). Bu tiir seriler, trend,
mevsimsellik ve rastlantisal bilesenleri bir arada barindirdigindan, analiz siireci yalnizca
Ongorii iiretmekle smirli kalmayip ayni zamanda serinin dinamiklerini ayristirarak

derinlemesine yorumlama imkan1 da sunar (Giingor vd. 2025).

Zaman serisi analizi, ekonomi, finans, istatistik, miithendislik, tip ve doga bilimleri gibi
oldukga genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu yontemin kullanildig1 baslica uygulama
alanlar1 arasinda, ekonomide makroekonomik gostergelerin takibi ve tahmini, finansta
piyasa fiyatlarinin 6ngoriisii, enerji bilimlerinde donemsel talep tahminleri ve tip alaninda
hastalik yayilimimin zaman igindeki seyri bulunmaktadir. Giinliikk hayatta ise; hava
sicakliklarmin degisimi, elektrik tiiketim profilleri veya bir web sitesinin aylik ziyaretci

sayilar1 gibi veriler, zaman serisi analizine konu olmaktadir.

Zaman serisi analizi, verinin zamana bagli yapisin1 ve dinamiklerini incelemesi sebebiyle,
diger veri analizi yaklagimlarindan ayrilir. Bu kendine 6zgii perspektif, yontemin

ozellikle gelecege yonelik 6ngorii problemlerinde kritik bir rol oynamasini saglamaktadir.

Talep tahmini problemlerinde zaman serisi yaklagimlari, planlama ve stok diizeyi
optimizasyonu gibi operasyonel kararlarda dogrudan kullanilabildigi i¢in 6nemli bir karar

destek araci olarak ele alinmaktadir (Giingdr vd. 2025).

4.1 Zaman Serisi Bilesenleri

Genel kabul gérmiis zaman serisi ayrisim modeline gore, bir serinin degerleri dort temel

faktoriin etkilesiminden olusur: uzun dénemli trend (egilim), mevsimsel bilesen, belirli
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bir frekansi olmayan konjonktiirel (dongilisel) hareketler ve diizensiz (rastgele)

degisimler.

Trend (Egilim), zaman serisinde uzun vadede gozlemlenen artis veya azalig yoniindeki
genel hareketliligi ifade eder. Serinin degerlerinde, incelenen periyot boyunca istikrarl
ve siirekli bir yukart veya asagi yonlii kaymay1 temsil eder. Bu bilesen; niifus artist,
teknolojik gelismeler veya piyasa tercihlerindeki kalici degisiklikler gibi makroekonomik
veya yapisal faktorlerden kaynaklanir (Box vd. 1994). Trendin varligi, genellikle serinin
duragan olmamasinin bir gostergesidir ve 6ngorii modelleri olusturulmadan 6nce dikkate

alinmas1 gereken en 6nemli dinamiklerden biridir.

Mevsimsel bilesen, serinin bir yildan daha kisa ve sabit zaman araliklarinda (6rnegin;
mevsimler, aylar, haftanin giinleri veya giiniin saatleri) kendisini tekrarlayan diizenli ve
periyodik degisimlerdir. Bu bilesen, iklimsel kosullar, resmi tatiller, okul donemleri veya
takvim bazli aligkanliklar gibi tekrarlayan olaylardan etkilenir. Mevsimsellik, 6zellikle
talep ongoriisii calismalarinda, 6ngorii dogrulugunu artirmak i¢in mutlaka modellenmesi
ve seriden ayristirilmasi gereken kritik bir faktordiir (Hyndman ve Athanasopoulos,
2018).

Konjonktiirel (Dongiisel) bilesen, genellikle ekonomik faaliyetlere bagli olarak ortaya
cikan ve siiresi bir yildan uzun olan, ancak periyodu kesin olarak belirlenemeyen
dalgalanmalardir. Bu bilesen, genellikle ekonomik genisleme ve daralma dénemleri gibi
is cevrimleriyle iligkilidir. Mevsimselligin aksine, dongiisel bilesenin ne zaman baglayip
bitecegi veya siiresi kesin degildir; bu belirsizlik, analitik modellemede diger bilesenlere

gore daha zorlayicidir (Hamilton, 1994).

Diizensiz (Rastgele) bilesen, trend, mevsimsellik ve dongiisel bilesenler ayristirildiktan
sonra seride kalan, tamamen dngoriilemeyen ve diizensiz dalgalanmalardir. Bu bilesenler;
dogal afetler, siyasi soklar, beklenmedik olaylar veya 6l¢iim hatalar1 gibi kisa siireli ve
ani etkilerden kaynaklanir. Rastlantisal bilesen, analiz edilecek bir yapiya sahip degildir
ve modelleme sirasinda genellikle "giiriiltii" veya hata terimi olarak ele alinir (Box vd.

1994).
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Bu bilesenler serinin yapisini agiklarken, bir sonraki adim bu yapiy1 yakalayabilecek

uygun zaman serisi modelini segmektir.

4.2 Zaman Serisi Modelleri

Zaman serisi tahmin modelleri, bir serinin ge¢misteki gozlem degerlerini kullanarak
gelecekteki davranigini ongdrmeyi amaglayan istatistiksel yontemlerdir. Bu modeller,
serinin i¢indeki otokorelasyon ve kismi otokorelasyon yapilarini analiz ederek gelecege

yonelik tahminler tiretir (Duru, 2007; Box vd. 1994).

4.2.1 Otoregresif Model (AR)

Otoregresif stirecler, serinin simdiki degerini (y; ), ge¢misteki kendi degerlerinin dogrusal
bir fonksiyonu olarak aciklar. Bu, serinin gecmisteki gozlemlerinin gelecekteki

degerlerini etkiledigi varsayimina dayanir (Hamilton, 1994).

Bir p dereceli AR(p) modelinin genel matematiksel gosterimi:

Ye = CH+ @Y1+ QY2+ + QpYrp t € (4.1)

bi¢imindedir. Burada:

y: . Serinin t anindaki degeri,

c : Sabit terim (Ortalama),

@; 1. gecikmedeki otoregresif katsayilar,
e; : Beyaz giiriiltii hata terimi,

P : Modelin derecesi,

olarak tanimlanir.
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4.2.2 Hareketli Ortalama Modeli (MA)

Hareketli Ortalama siiregleri, serinin simdiki degerini, mevcut ve ge¢gmis donemlerdeki
stokastik hata terimlerinin (beyaz giiriiltii soklarinin) dogrusal bir kombinasyonu olarak
ifade eder (Duru, 2007). Bu, serideki ani soklarin etkisinin kisa bir siire sonra ortadan

kalktig1 varsayimina dayanir.

Bir q dereceli MA(Q) modelinin genel matematiksel gosterimi:

Ye = U + € + 91et_1 + gzet_z + -+ qut—q (42)

bi¢imindedir. Burada:

ye : Serinin t anindaki degeri,

Wi : Serinin ortalamast,

e; :tanindaki beyaz giiriiltii hata terimi,

0; : 1. gecikmedeki hareketli ortalama katsayilari,
q : Modelin derecesi,

olarak tanimlanir.

Zaman serisi modellerinde (6zellikle Box—Jenkins yaklasiminda) siirecteki rastgele
dalgalanmalar1 temsil eden hata terimi e, i¢in genellikle beyaz giiriiltii varsayimi yapilir.
Buna gore e, dizisi zaman boyunca iliskisiz, beklenen degeri sifir olan ve varyansi
zamana gore defismeyen (0?) rassal soklardan olusur; bu durum ¢ogunlukla
e, ~ WN (0,0?) gosterimiyle ifade edilir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2018; Giiltekin
2022).

Bu cercevede, hareketli ortalama (MA) tiirii modellerin en temel 6rneklerinden biri de

yalnizca bu rastgele soklardan olusan beyaz giiriiltii serisidir.
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4.2.3 Otoregresif Hareketli Ortalamalar Modeli (ARMA)

ARMA modelleri, duragan zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan ve otoregresif
(AR) yap1 ile hareketli ortalama (MA) yapisimt birlikte iceren dogrusal stokastik
modellerdir. Bu yaklagimda serinin herhangi bir t anindaki degeri, belirli sayida gegmis
gozlem degeri ile gegmis hata terimlerinin dogrusal birlesimi seklinde ifade edilir. AR
kismu serideki “kaliciligi/bagimliligi” yakalarken, MA kismi gegmis donemlerde olusan

rassal hatalarin etkisini modele tasir (Box vd. 1994).

ARMA ,, 4y modeli p dereceden AR ve g dereceden MA bileseninin birlesimidir. Modelin

matematiksel gosterimi:

Ve = Z?:l QiYe-i + Zj’l=1 Oier_j+ e (4.3)

ARMA, 4y modelinde hesaplanmasi gereken parametre sayis1t p + g + 2 tanedir.

Bunlardan p tanesi ¢ (otoregresyon) parametresi, q tanesi 6 (hareketli ortalama)

parametresi, bir tanesi ortalama deger p ve bir tanesi de 62 ° dir.
4.2.4 Entegre Otoregresif Hareketli Ortalamalar Modeli (ARIMA)

ARIMA modeli, duragan olmayan zaman serilerinin modellenmesinde kullanilan ve
duraganlastirma amaciyla fark alma (integrated) bilesenini iceren dogrusal bir zaman
serisi yaklasimidir. Temel fikir; 6nce serinin gerekli derecede farki alinarak duraganlik
saglanmasi, ardindan elde edilen duragan seri iizerinde ARMA yapisinin kurulmasidir.
Bu nedenle ARIMA, “fark alinmis seri icin ARMA modeli” seklinde de yorumlanabilir
(Duru, 2007).

Duragan hale getirilen (farki alinmis) seri lizerinde kurulan modele ARIMA,, 4 o) denir.

Burada p otoregresif (AR) derecesini, g hareketli ortalama (MA) derecesini, d ise fark

alma derecesini ifade eder.
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Genel olarak d’inci fark, gecikme operatorii ile
@(L)(1 = L)%y, = 6(L)e, (4.4)
seklinde ifade edilir.

Bu doniisiimden sonra serisinin ARMA, ;) yapisina uydugu varsayilir ve genel

ARIMA 4, 44y modeli (farki alinmus seri lizerinden) su sekilde ifade edilir:

(1-ZL 01— L)%, =1 +X],6L) e (4.5)

4.2.5 Mevsimsel Entegre Otoregresif Hareketli Ortalamalar Modeli (SARIMA)

SARIMA modeli, klasik ARIMA modelinin, veri setindeki mevsimsel (periyodik)
degiskenligi de yakalamak iizere genisletilmis halidir (Kumari ve Muthulakshmi, 2024).
Bu model, hem mevsimsel olmayan (p, d, q) hem de mevsimsel (P, D, Q) bilesenlerini

igerir.

SARIMA modeli, SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)  seklinde gosterilir ve matematiksel olarak
gecikme operatorleri (L) kullanilarak ifade edilir:

SARIMA modelinin matematiksel gosterimi:

®p (L) pp (LA A%y, = 0 (L°)0,(L)e; (4.6)
bi¢imindedir. Burada:
(p, d, q) : Mevsimsel olmayan AR, Entegrasyon ve MA dereceleri,
(P,D,Q) : Mevsimsel AR, Mevsimsel Entegrasyon ve Mevsimsel MA
dereceleri,
s : Mevsimsel periyot (Orn: aylik veride s = 12),
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¢p(L),04(L) : Mevsimsel olmayan polinomlar,
@p (L), 0(L°) . Mevsimsel polinomlar,
A%y, : Mevsimsel olmayan d. dereceden fark alma,

APy, : Mevsimsel D. dereceden fark alma,

olarak tanimlanir.

Bu matematiksel yap1, modelin hem kisa vadeli (mevsimsel olmayan) hem de uzun vadeli
(mevsimsel) bagimliliklart tek bir ¢ati altinda modellemesini saglar (Kumari ve

Muthulakshmi, 2024).

4.3 Duraganlhk Analizi ve Birim Kok Testleri

4.3.1 Duraganhk kavram ve 6nemi

Box—Jenkins tiirii zaman serisi modelleri, serinin istatistiksel 6zelliklerinin zaman i¢inde
degismedigi duragan stokastik siire¢ varsayimi iizerine kuruludur. Duraganlik, en temel
diizeyde serinin beklenen degerinin sabit olmasi ve varyansinin zaman iginde
degismemesi fikriyle agiklanabilir. Duragan olmayan serilerde (6rn. trend veya giiclii
mevsimsellik  iceren  serilerde) model  parametrelerinin = kararli  tahmini
zorlasabileceginden, model kurulmadan 6nce serinin duraganlastirilmasi gerekir (Duru,

2007).

Duraganlik kontroliinde ilk asamada serinin zaman grafigi incelenerek belirgin trend ve
mevsimsel yap1 olup olmadigina dair 6n degerlendirme yapilir. Bununla birlikte yalnizca
gorsel inceleme her zaman kesin karar vermeye yeterli olmayabilir; bu nedenle
duraganlik analizi c¢ogunlukla istatistiksel testlerle desteklenir (Hyndman ve
Athanasopoulos, 2018).
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4.3.2 Birim kok yaklagim

Zaman serilerinde duragan olmamanin Onemli bir nedeni, seride stokastik trend
bulunmasidir. Bu durum cogu zaman serinin birim kok igermesiyle iliskilendirilir.
Ozellikle AR bileseni iceren siireclerde duraganlhik, parametrelerin sagladig
matematiksel kosullara baglidir. Bir AR siirecinin duragan kabul edilebilmesi igin
karakteristik polinomun koklerinin birim ¢emberin disinda yer almasi (esdeger olarak
koklerin mutlak degerlerinin 1°den biiylik olmasi) beklenir. Bu kosul saglandiginda,
geemis donem soklarinin etkisi zamanla sonlimlenir ve seri ortalama/varyans agisindan

daha kararli bir yap1 gosterir (Duru, 2007).

Bu teorik kosul, uygulamada cogu zaman “seride birim kdk var mi?” sorusuna
indirgenerek ele alinir. Birim kokiin varligi, serinin kalic1 soklar liretmesine ve duragan
olmama egilimi gostermesine yol acabileceginden, duraganlik degerlendirmesi

cogunlukla birim kok testleriyle yapilir (Ryan vd. 2025).

4.3.3 Dickey—Fuller (DF) ve Genisletilmis Dickey—Fuller (ADF) testleri

Zaman serilerinde duraganligin degerlendirilmesine yonelik bir¢cok yaklasim bulunmakla
birlikte, uygulamada en sik basvurulan yontemlerden biri birim kok testleridir.
Duraganlik, serinin istatistiksel 6zelliklerinin zaman boyunca “istikrarli” kalmasiyla
ilgilidir; duragan olmama durumunda ise 6zellikle trendin (deterministik ya da stokastik)
dogru tanimlanmamasi, modelleme ve ¢ikarim asamalarinda yaniltici sonuglar tiretebilir.
Bu nedenle serideki duragan olmama mekanizmasinin anlagilmasi ve buna uygun bi¢cimde
fark alma (differencing) veya trend giderme (detrending) gibi yontemlerin seg¢ilmesi kritik

goriilmektedir (Ryan vd. 2025; Schmal, 2024).

Dickey—Fuller yaklagimi, serinin en basit haliyle bir AR(1) yapi iizerinden temsil
edilebilecegi varsayimindan hareketle birim kokiin varligini simar. Bu ¢ergevede seri

asagidaki gibi yazilabilir:
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Ye = PYt—1 T Ut 4.7)

Bu modelde birim kdk durumu p=1 ile iliskilidir ve bu durum genellikle serinin duragan
olmadigini ifade eder. Uygulamada testin kurulumu daha agik hale getirilebilmesi i¢in

denklem fark formuna dontstirtlir:

Ay, = (p— Dy +ug (4.8)

Burada Ay, = y; —y;_1 Ve y = p — 1 tanimiyla model

Ay = yyi-1 + U (4.9)

seklini alir. Bu gosterim iizerinden DF testinde temel hipotez cogunlukla Hy: y = 0 (birim

kok var ve duragan degil) biciminde kurulur; alternatif hipotez ise duraganlik lehinedir

(Schmal, 2024).

Pratik veri uygulamalarinda hata terimlerinin ardisik bagimlilik (otokorelasyon)
icerebilmesi nedeniyle DF’nin basit formu yetersiz kalabildiginden, test gecikmeli fark
terimleriyle genisletilir ve Augmented Dickey—Fuller (ADF) bi¢imi elde edilir. ADF’de
temel fikir, otokorelasyonu azaltmak amaciyla Ay, nin gecikmelerini modele ekleyerek
birim kok smamasini daha giivenilir hale getirmektir. ADF regresyonu genellikle

asagidaki gibi ifade edilir:

Ay, = a+pt+ yyi1 + Z{'(=1 6;Ay—; + e (4.10)

Bu modelde birim kok sinamasi yine y katsayisi lizerinden yapilir. Ayrica ADF’de yokluk
hipotezi duragan olmama (birim kokiin varhigi) seklinde kuruldugu icin, H,’in
reddedilememesi “birim kok kesin vardir” demekten ziyade “birim kokiin varlhig

dislanamadi” seklinde daha temkinli yorumlanmalidir (Schmal, 2024).
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5. UYGULAMA

Rekabetin yogun oldugu piyasa kosullarinda, sirketlerin operasyonel verimlilik saglamasi
ve stratejik lstiinliik kazanmasi biiyiik 6l¢lide gelecegi okuyabilme becerisine dayanir.
Bu noktada, talep Ongoriisii kritik bir rol oynar. Isletmeler, talep ongoriisii
uygulamalarindan faydalanarak potansiyel belirsizliklere kars1 proaktif bir durus sergiler,
miisteri ihtiyaglarin1i zamaninda ve eksiksiz sekilde karsilar ve tiim tiretim ile lojistik
akiglarin1 en verimli yolla planlar. Bu nedenle, s6z konusu uygulamalar bir kurulusun

gelecekteki yoniinii belirlemesi i¢in hayati 6neme sahiptir.

Bu tez caligmasi, medikal sektorde faaliyet gosteren bir isletmenin 9 adet kritik
hammaddesine ait tiikketim dinamiklerini ML yontemleriyle analiz etmeye
odaklanmaktadir. Caligmanin temel amaci, bu hammaddelerin 2025 yili tiiketimini
ongorerek soz konusu yil i¢in daha verimli stok yonetimi planlamasi yapilmasina katki
saglamaktir. Bu kapsamda, 2021-2024 donemini kapsayan ge¢mis veriler, yapilandirilmis
veri bigiminde isletmeden temin edilmistir. Ham veriler 6n isleme siirecinden gegirilerek
modellemeye uygun hale getirilmistir. 2025 yili tiiketim Ongoriileri {iretilmeden Once,
gelistirilecek ML  modellerinin  gelecege  yonelik tahmin  performansinin
degerlendirilmesi amaciyla geriye doniik test (backtesting) uygulanmistir. Bu kapsamda,
veri seti zamansal siraya gore ayrilmis; yaklasik %75’lik boliimii olan 2021-2023 donemi
egitim seti, kalan yaklasik %25°lik kism1 olan 2024 y1l1 ise test seti olarak kullanilmistir.
Modeller 2021-2023 verileri {izerinde egitilmis ve sonrasinda 2024 yili i¢in tahminler
tretmistir. Elde edilen tahminler, 2024 yilmin ger¢ek tiikketim degerleriyle
karsilastirilarak RMSE, MAPE ve R? metrikleri hesaplanmis, boylece modellerin 6ngorii
giicii dogrulanmistir. Bu dogrulama sonucunda performansi yeterli bulunan modeller,

2025 yilina ait tiikketim ongdriilerinin tiretilmesinde kullanilmistir.

Tiim analiz ve modellemeler Python (3.13.7) ile Spyder IDE iizerinde ger¢eklestirilmistir.
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5.1 Veri Toplama Siireci ve Veri Setinin Yapisi

5.1.1 Veri toplama siireci

Bu tez calismasinda kullanilan veri seti, medikal sektérde faaliyet gosteren isletmenin 1
Ocak 2021 ile 31 Aralik 2024 tarihleri arasindaki 4 yillik (48 aylik) kayitlarii
kapsamaktadir. Veriler, isletmenin farkli departmanlarindan manuel olarak ve Excel

formatinda temin edilmis, ardindan analiz i¢in tek bir yapida birlestirilmistir.

Calismanin temelini olusturan verilerin toplanma siireci ¢ok kaynakli bir yapiya sahiptir:

e Satis ve Fire Verileri: Yurti¢i Satis Adedi, Yurtdis1 Satis Adedi ve Fire Adedi
degiskenleri, isletme icinde belirli sorumlulara atanmis olan KPI (Anahtar
Performans Gostergesi) takip dosyalarindan temin edilmistir. Bu KPI'lar ilgili
sorumlular tarafindan 3'er aylik periyotlarla raporlansa da bu ¢alisma igin gerekli
veriler s6z konusu dosyalardan aylik bazda ¢ekilmistir.

e Uretim Verileri: Uretim adedi her ay sonunda iiretim miidiirii tarafindan tutulan
iretim emirlerine ait Excel dosyalarindan elde edilmistir.

e Stok Verileri: Aylik stokta kalan degiskeni, her ay sonunda depo bdliimii tarafindan

gerceklestirilen fiili stok sayim sonuglarindan alinmistir.

Analizlerde kullanilan hammadde tiiketim degerleri, fiili {iretim adetlerinin {irlin
recetelerinde tanimli  birim kullanim miktarlar1 iizerinden hammadde bazina

indirgenmesiyle elde edilmistir.

Farkl1 veri kaynaklarindan elde edilen tiim bilgiler dnce y1l, ay ve iiriin kodu temelinde
tek bir veri setinde birlestirilmistir. Daha sonra, her kritik hammadde i¢in ayr1 bir model
kurulacagt i¢in bu birlesik veri seti hammadde tiirline gore yeniden ayrigtirilmistir.
Boylece her biri 48 aylik kayit igeren ve yalnizca ilgili hammaddeye ait zaman serisi

bilgilerini barindiran 9 bagimsiz veri seti olusturulmustur.
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5.1.2 Veri setinin yapisi

Analiz ve modelleme i¢in olusturulan bu 9 ayr1 veri setinin her biri, 48 aylik zaman serisi
kayitlarim1 igermektedir. Veri setleri, bir adet bagimli (hedef) degisken ve bes adet
bagimsiz (agiklayici) degiskenden olusmaktadir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan tiim

degiskenler, nitelikleri ve tanimlamalari ile ¢izelge 5.1'de 6zetlenmistir.

Cizelge 5.1 Modelde kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenler

Degisken Tiirii Degisken Adi Tanimi

Bagimli Degisken =~ Hammadde Fiili iiretim adetlerinin iirlin regetelerinde

(Hedef) Tiiketimi taniml1 birim kullanim miktarlar1 izerinden
hammadde bazina indirgenmesi (kg).

Bagimsiz Degisken  Yurtdisi Satig Ilgili ay i¢inde yurtdisina satilan nihai iiriin

(Agiklayici) Adedi (adet).

Bagimsiz Degisken  Yurtici Satis Ilgili ay i¢inde yurticine satilan nihai {iriin

(Agiklayict) Adedi (adet).

Bagimsiz Degisken Fire Adedi Uretim siirecinde veya sonrasinda olusan

(Agiklayicr) fire miktar1 (adet).

Bagimsiz Degisken  Aylik Stokta Ay sonunda depoda fiili olarak sayilan

(Agiklayicr) Kalan nihai iiriin stok miktar1 (adet).

Bagimsiz Degisken  Uretim Adedi Igili ay iginde iiretilen iiriin (adet).

(Aciklayicr)

Cizelge 5.1'de gorildigii tizere, hammadde tiiketimi (kg) hedef degiskeni ngoriilmek
istenirken; satis adetleri, fire, stok ve iiretim adetleri bu tiiketimi etkileyen agiklayici

faktorler olarak modele dahil edilmistir.

5.2 Veri On Isleme

ML modellerinin basarisi, biiylik 6l¢iide kullanilan verinin kalitesine baglidir. Ham veri
setleri, modellerin performansini olumsuz etkileyebilecek eksik degerler, tutarsizliklar
veya farkli formatlar icerebilir. Ham veri setleri, modellemeye uygun hale getirilmek

amaciyla veri on isleme adimlarindan gegirilmistir.
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Veri setleri zaman bilgisini ‘Y1l” ve ‘Ay’ seklinde ayri siitunlarda tutmaktadir. Bu iki
stitun birlestirilmis ve 6zel bir fonksiyon araciligiyla aylik frekansa sahip bir zaman serisi

indeksine doniistirilmiistiir.

Ham veri setlerindeki yil ve ay siitunlar1 tam sayiya doniistiiriilmiis ve tiim nicel

degiskenler (yurt i¢i satis adedi, yurt dis1 satig adedi vb.) sayisal tipine doniistlirilmiistiir.

Veri 6n isleme siirecinin ilk adimi olarak, ¢alisma kapsamindaki veri setleri (2021-2024)
eksik gozlem (missing value) acisindan incelenmistir. Hem bagimli degisken hem de
bagimsiz degiskenler {izerinde yapilan kontrolde herhangi bir eksik veriye

rastlanmamuistir.

Veri 6n isleme adimlart kapsaminda, model performansini olumsuz etkileyebilecek
potansiyel aykirt degerlerin tespiti amaciyla veri seti incelenmistir. Hammadde tiiketim
verileri analiz edildiginde, 6zellikle yiiksek adetli iiretimin gergeklestigi aylarda yiiksek

seviyelere ulasan istatistiksel olarak asir1 (extreme) degerlerin varlig1 gézlemlenmistir.

Yapilan detayl1 incelemede, bu yliksek degerli gbzlemlerin veri giris hatasi, 6l¢lim hatasi
veya bir anomali olmadigi; aksine, incelenen doneme ait gergek ve gegerli liretim
stireclerinin dogal bir sonucu oldugu tespit edilmistir. Bu degerler, veri setinin dogal
degiskenliginin 6nemli bir par¢asini olusturmakta ve hammadde talebindeki zirve (peak)
noktalar1 temsil etmektedir. Bu nedenle, s6z konusu gozlemler aykir1 deger olarak ele
alinmamuis ve veri setinin biitiinliiglinii korumak, modelin bu kritik talep dalgalanmalarini
da oOgrenerek daha dogru oOngdriiler iiretebilmesini saglamak amaciyla analizden

¢ikarilmamustir.

5.3 Modelleme Yaklasim ve Egitim Stratejisi

Bu tez ¢aligmasinin temel amaci, medikal sektorde faaliyet gosteren isletmenin 9 Kkritik

hammaddesine ait tiiketim dinamiklerini ML yontemleri ile analiz ederek 2025 yili
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tiiketimini 6ngérmektir. Her bir hammadde farkli tirtinlerde kullanildigr igin, bu 9 kritik

hammadde i¢in birbirinden bagimsiz 9 model gelistirilmistir.

Gelistirilen modellerin bagarimini artirmak ve 2025 yili analizlerinde kullanilacak nihai
algoritmalara karar vermek amaciyla, oncelikle 2021-2024 donemi iizerinde sistematik
bir geriye doniik test (backtesting) stratejisi uygulanmistir. Bu strateji kapsaminda veri
seti kronolojik olarak ikiye ayrilmistir: Toplam 48 aylik verinin %75'lik bolimii (1 Ocak
2021- 31 Aralik 2023 aras1 36 ay) egitim seti olarak; kalan %25'lik boliimii (1 Ocak 2024-
31 Aralik 2024 aras1 12 ay) ise test seti olarak kullanilmigtir. Bu asamada, modellerin
2024 yil1 i¢in Urettigi tahminler ile ayn1 yilin fiili tikketim verileri karsilastirilmis; MAPE
ve R? metrikleri bazinda en diisiik hatay1 ve en yiiksek agiklayiciligi sunan modeller, 2025

yil1 analizleri i¢in referans kabul edilmistir.

Modellerin ge¢mis performansi 2024 verisi tizerinde dogrulandiktan sonra, ¢alismanin
temel hedefi olan 2025 yili hammadde tiilketim Ongoriilerinin iiretilmesi asamasina
gecilmistir. Ancak dngdérme aninda 2025 yilina ait bagimsiz degiskenlerin fiili degerleri
mevcut olmadigindan iki asamali hibrit bir yaklasim benimsenmistir. Bu kurguda
oncelikle 2025 yilina ait girdi degiskenleri ayr1 zaman serisi modelleriyle dngoriilmiis;
ikinci asamada ise elde edilen bu veriler kullanilarak nihai hammadde tiiketim degerlerine

ulasilmistir.

Bu kapsamda her bir bagimsiz degisken, bagimsiz bir zaman serisi problemi olarak ele
alinmistir. Gelecek donem (2025) degerlerinin 6ngoriilmesinde dncelikle klasik zaman
serisi analiz yontemlerinden biri olan SARIMA modeli uygulanmis ve dngdriiler elde

edilmistir.

Ardindan, verideki nonlineer iligkileri yakalama kapasitesini artirmak ve daha giiglii
genelleme performansi saglamak amaciyla, NAR yapisi iizerinden 6grenme yapabilen
ML tabanli bir model gelistirilmistir. Bu asamada algoritma olarak GBR tercih edilmistir.
Modelin zaman serisi dinamiklerini daha 1yi temsil edebilmesi amaciyla, geleneksel

analizlerden tiiretilen lag 1, lag 12 ve roll mean 3 (3 aylik hareketli ortalama) gibi
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yapay Ozellikler modele dahil edilmis ve 2025 yilinin 12 aylik degerleri 6zyinelemeli bir

strateji ile tiretilmistir.

2025 yili analizlerinde kullanilacak en uygun 6ngorii yontemini belirlemek ve modellerin
tahmin performanslarim1 kiyaslamak amaciyla; klasik SARIMA yontemi ile ML tabanh
NAR yaklasiminin sonuglari karsilagtirilmistir. Performans degerlendirmesi kapsaminda
RMSE ve MAPE metrikleri hesaplanmistir. Dokuz hammaddenin biiyiik kisminda NAR
hem RMSE hem MAPE agisindan SARIMA ’ya gore daha diisiik hata tiretmistir (Cizelge
5.8-5.16).

Bu dogrulama sonucunda, nihai tiiketim/talep modeline girdi olarak kullanilacak 2025
bagimsiz degisken setinin (X,0,5) olusturulmasinda daha yiiksek bagsarim gosteren NAR
yaklasimi tercih edilmis ve bu veriler ikinci asamadaki tiiketim 6ngorii modelinde girdi

olarak kullanilmistir.

Ikinci adimda, 2025 yili hammadde tiiketimini éngérmek i¢in GBR, RF ve XGBoost
Regresyonundan olusan ana ML modelleri, oncelikle 2021-2024 verisinin tamami
kullanilarak egitilmistir. Ardindan, R? skoruna gére en iyi performans gdsteren nihai
modele, bir 6nceki adimda olusturulan X, g5 seti girdi olarak verilmis ve 2025 yili aylik

hammadde tiiketim ongoriileri elde edilmistir.

Modellerin geriye doniik test (backtesting) asamalarinda kullanilacak olan nihai
hiperparametre degerleri, farkli parametre kombinasyonlarinin backtesting asamasindaki
performanslari karsilagtirilarak yapilmis ve en 1yi sonucu veren hiperparametre yapisi

tercih edilmistir.

9 adet veri seti i¢in hiperparametre yapisi degerleri ¢izelge 5.2°de verildigi gibi

belirlenmistir.
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Cizelge 5.2 ML modellerine ait hiperparametre ayarlari

ML Modeli Hiperparametre Deger

Agag Sayisi 700

GBR Ogrenme Orani 0.05
Maksimum Derinlik 3

Agag Sayisi 600

Ogrenme Orani 0.05
XGBoost Maksimum Derinlik 6

Diizenlilestirme terimi 1.0

Agag Sayisi 500
RF Yaprak Bagma Asgari Ornek 2
Maksimum Derinlik 8

5.4 Modelleme Sonugclar1 ve Degerlendirme

Bu boliimde, Boliim 5.3'te agiklanan geriye doniik test stratejisinin ¢iktilart sunulmustur.

Modellerin 2025 yili i¢in iiretecegi tahminlerin giivenilirligini ve gecerliligini ampirik
olarak kanitlamak amaciyla, 5.3 boliimiinde agiklanan geriye doniik test stratejisi
uygulanmistir. Yukarida detaylari verilen hiperparametre setleri ile yapilandirilan ve veri
setinin %75'lik boliimii (2021-2023 doénemi) ile egitilen ve %25'lik boliimii (2024
donemi) ile test edilen GBR, RF ve XGBoost modellerinin karsilagtirmali performans

metrikleri gizelge 5.3’te sunulmustur.

Geriye dontik test ve degerlendirme adimlar1 Python ortaminda yiiriitiilmiis; veri isleme
stireglerinde pandas ve NumPy, ML modellerinin kurulmasinda scikit-learn
(GradientBoostingRegressor, RandomForestRegressor) ve XGBoost Regresyonu i¢in
xgboost kiitiiphanelerinden yararlanilmig, performans Oolgiitlerinin hesaplanmasinda

scikit-learn.metrics kullanilmustir.

Modellerin giivenilirligini belirlemek amaciyla birincil karar metrigi olarak MAPE

belirlenmistir.
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Cizelge 5.3 Hammadde bazinda makine Ogrenmesi modellerinin karsilastirmali
performans analizi

Hammadde Ad: Makine Ogrenmesi Modeli R? RMSE MAPE

GBR 0.966 1.498 5.22

Elastromer RF 0.963 1.560 5.57

XGBoost 0.926 2.205 7.76

GBR 0.909 13.965 4.13

Acetal RF 0.817 19.816 6.48

XGBoost 0.824 19.453 9.47

GBR 0.847 66.175 8.02

PC RF 0.834 69.185 8.41
XGBoost 0.612 105.644 12.24

GBR 0.351 226.926 12.69

ABS 3864 RF 0.774 133.865 7.50
XGBoost 0.354 226.502 11.64

GBR 0.818 157.728 8.47

PC ABS-IMS RF 0.881 127.487 7.29
XGBoost 0.334 301.498 16.12

GBR 0.900 38.473 4.65

PC ABS RF 0.799 54.481 6.89
XGBoost 0.715 64.854 13.68

GBR 0.973 9.326 7.87

PC Violet RF 0.938 14.198 10.37
XGBoost 0.896 18.300 14.89

GBR 0.649 5.182 5.08

Moblen RF 0.923 2.419 5.43

XGBoost 0.953 1.893 3.47

GBR 0.854 5.522 6.10

PAG6 GFR30 RF 0.903 4.505 5.80
XGBoost 0.724 7.580 11.11

Cizelge 5.3 incelendiginde model performanslarinin hammaddeye gore farklilastig
goriilmektedir. MAPE degerinin en diisiik ve R? degerinin en yiiksek oldugu model, her
bir hammadde i¢in “seg¢ilen model” olarak belirlenmis; bu se¢imlere iliskin sonuglar

asagidaki cizelge 5.4’te 6zetlenmistir.

Cizelge 5.4 Hammadde bazinda nihai olarak seg¢ilen makine 6grenmesi modelleri

Hammadde Ad ML Modeli R? RMSE MAPE
Elastromer GBR 0.966 1.498 5.22
Acetal GBR 0.909 13.965 4.13
PC GBR 0.847 66.175 8.02
ABS 3864 RF 0.774 133.865 7.50
PC ABS-IMS RF 0.881 127.487 7.29
PC ABS GBR 0.900 38.473 4.65
PC Violet GBR 0.973 9.326 7.87
Moblen XGBoost 0.953 1.893 3.47
PA66 GFR30 RF 0.903 4.505 5.80
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Secilen bu modeller, ilgili hammaddelerin 2025 yili talep Ongdriilerinin iiretilmesinde

nihai 6ngorii modeli olarak kullanilmigtir.

Bununla birlikte, ABS 3864 ve PC hammaddelerinde gdzlemlenen gorece diisiik R?
degerleri ile yiikksek MAPE oranlarinin, bu iki kalemin veri yapisindaki istatistiksel
zorluklardan kaynaklandigi degerlendirilmektedir. Detayli incelemeler sonucunda, s6z
konusu hammaddelere ait tiiketim serilerinin “kesikli talep” olarak adlandirilan bir yap1
sergiledigi goriilmistiir. Bu yapi, talebin diizenli bir akis izlememesi; bazi1 aylarda
tiketimin sifira yaklastigi, izleyen donemlerde ise siparis bazli iiretim dinamikleri
nedeniyle ani ve ¢ok yiiksek sigramalarin ortaya ¢ikmasi seklinde karakterize

edilmektedir.

Bu denli yiiksek oynaklik karsisinda modelin, s6z konusu ani zirve ve dip noktalarini
“ezberlemek” yerine serinin ana egilimini yakalamay1 tercih etmesi, istatistiksel acidan
asirt 6grenme (overfitting) riskinden kagindigimi gostermektedir. Bagka bir ifadeyle,
modelin verideki rastlantisal giiriiltiiyli degil, temelindeki sistematik Oriintiiyii 6grendigi
anlasilmaktadir. Dolayisiyla, modelin bu zorlu veri yapisinda dahi ana trend yoniini
basariyla tespit etmesi, isletme planlamasi agisindan ani talep soklarina karsi asir1 tepki

vermeyen, daha kararli ve gilivenilir bir temel senaryo sundugunu ortaya koymaktadir.

5.5 2025 Yili Talep Ongorii Sonuclar

Bolim 5.4’te, farkli ML algoritmalarimin 2024 test verisi lizerindeki performansi
karsilastirilmis ve her hammadde i¢in en basarili modeli belirleyen analizler
tamamlanmistir. Boliim 5.5°te ise 2025 yili nihai hammadde tiiketimini dngdrmek igin
bagimsiz degiskenlerin Ongoriilmesinde kullanilan yontemler ve bu ydntemlerin
karsilastirmali sonuglar1 sunulmustur. Bu iki yontemden en iyi performansi gosteren

yontem belirlenerek, 2025 yili hammadde tiiketimi dngdriilmiistiir.
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5.5.1 SARIMA analizi uygulamasi

Bu tezin ikinci asamasinda, hammadde ihtiya¢ planlamasinda temel belirleyici olan bes
temel bagimsiz degiskenin (“Yurt Dis1 Satis Adedi", "Yurt I¢i Satis Adedi", "Fire Adedi",
"Aylik Stokta Kalan" ve "Uretim Adedi") 2025 yilina ait aylik éngériileri iiretilmistir. 9
kritik hammadde i¢in kullanilan tiim veri setlerinin aylik frekansta olmasi ve 12 donemlik
belirgin mevsimsel oriintiiler sergilemesi nedeniyle, mevsimsel bilesenleri agik bigimde

modelleyebilen SARIMA yaklasimi tercih edilmistir.

SARIMA uygulamasi Python programlama dilinde gerceklestirilmistir. Veri hazirlama
ve manipiilasyon asamalarinda Pandas ve NumPy kiitiiphanelerinden yararlanilmis;
serilerin duraganlik analizleri statsmodels kiitiiphanesinde yer alan Genisletilmis Dickey-
Fuller (ADF) testi ile gergeklestirilmistir. Model kurma  asamasinda
statsmodels.tsa.statespace modiilii, modellerin basarimini G6lgen hata metriklerinin

hesaplanmasinda ise scikit-learn (sklearn.metrics) kiitiiphanesi kullanilmistir.

Elde edilen SARIMA sonuglari, ¢alismanin ilerleyen asamalarinda uygulanacak olan ve
serilerin nonlineer dinamiklerini modelleyen NAR yo6ntemi ile karsilastirmali analize tabi
tutulmustur. Boylelikle, her bir bagimsiz degisken i¢in tahmin hatasin1 minimize eden en

uygun modelleme yaklagiminin belirlenmesi hedeflenmistir.

Tiim seriler aylik oldugundan mevsimsellik periyodu s = 12 olarak sabitlenmistir.
Modelleme asamasinda, serilerin varyansini dengelemek ve sifir degerlerde log
doniislimiinii miimkiin kilmak amaciyla bagimsiz degiskenlere In(x + 1) doniistimi
uygulanmistir; ongoriiler raporlanmadan 6nce e — 1 ile tekrar orijinal Slgege geri

doniistiiriilmiistiir.

SARIMA modellemesinde kullanilan biitiinlesik bilesenler, mevsimsel olmayan trendi
temsil eden d ve mevsimsel bilesenleri temsil eden D olmak {izere iki ayr1 diizeyde ele
alinir. Bu parametrelerin belirlenmesi amaciyla duraganlik analizleri asagidaki sirayla

gergeklestirilmistir:
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Orijinal Serinin Ilk Duraganlik Kontrolii: Oncelikle, orijinal seriye ADF testi
uygulanmistir. Bu, serinin genel duraganlik karakteri hakkinda ilk izlenimi edinmek igin

yapilmustir.

e Duraganlik Durumu: ADF testinin sonucunda p < 0.05 ise, birim kokiin varlig
tespit edilmemis ve SARIMA modelinin duraganlik kosulu saglandigi icin d = 0
alimustir.

e Duragan Olmama Durumu: ADF testinin sonucunda p = 0.05 ise, birim kokiin
varlig1 tespit edilmis ve SARIMA modelinin duraganlik kosulunu saglamak

amactyla birinci fark alma islemi uygulanmistir ve d = 1 alinmustir.

Her bir bagimsiz degisken serisi igin (s = 12), ADF testi sonucu belirlenen d degeri ile
en iyi model parametrelerini (p,q,P,D,Q) bulmak iizere Grid Search yontemi

kullanilmastir.

Mevsimsel olmayan bilesenler igin p € {0, 1, 2}, g €{0, 1, 2} ve mevsimsel bilesenler i¢in
Pe{0,1}, D €{0,1}, Q €{0, 1} araliklar sistematik olarak taranmustir. Her bir seri igin
kurulan model kombinasyonlarinin uygunlugu Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information
Criterion-AIC) ile degerlendirilmis ve ilgili seri igin en diisiik AIC degerine sahip model
en uygun model olarak se¢ilmistir. Segilen modellerin 2024 yil1 test verileri tizerindeki

tahmin basarist RMSE ve MAPE metrikleri ile hesaplanmuistir.

Nihai agamada, her bir bagimsiz degisken serisi i¢in secilen en uygun SARIMA modeli,
tiim mevcut veri (2021-2024) {izerinde yeniden egitilmis ve 2025 yilimin 12 ay1 igin

Oongori degerleri tiretilmistir.

Asagida cizelge 5.5’te Elastromer hammaddesine ait 5 adet bagimsiz degisken igin

gerceklestirilen ADF analizi sonuglari verilmistir.
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Cizelge 5.5 Bagimsiz degiskenlere ait Genisletilmis Dickey—Fuller (ADF) testi sonuglari
(orijinal seri)

Bagimsiz Degisken Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuclari

Yurt Dis1 Satig Adedi AR
ADF TEST

Degisken: Yurt Disi Satis Adeti | Seri: |

ADF istatistigi : -7.2273

p-degeri : ©.0000

Kritik degerler : %1=-3.5778 | %5=-2.9253 | X10=-2.6008
Sonug : DURAGAN (H@ reddedildi, p<=0.05)

Dis1 Satis Adeti] Seri duragan - d=@.

Yurt I¢i Satis Adedi

+

Degisken: Yurt I¢i Satis Adeti eri: ModelOlcek

ADF istatistigi : -7.9931

p-degeri : ©.0000

Kritik degerler : %1=-3,5778 | %5=-2 | %10=-2.6008
: DURAGAN (H@ redde

deti] Seri duragan - d

Fire Adedi
Degisken: Fire / i | Seri: ModelOlcek
ADF istatistigi : .9118

: ©.0000

Kritik degerler : X1=-3.5778 | %5=-2.9253 | %10=-2.60e8
sSonug : DURAGAN (HO reddedildi, p<=8.05)

[Fire Adeti] Seri duragan -+ d=9.

Aylik Stokta Kalan Adedi
Degisken: Aylik Stokta Kalan | Seri: ModelOlcek

ADF istatistigi : -2.8642

p-degeri

Kritik degerler : % 5813 | %5=-2.9268 | %10=-2.6015
Sonu¢ oy f 5)

[Aylik Stokta Kalan] Seri duragan - d=0.

Uretim Adedi ADF TESTS

Degisken: Uretim Adeti | Seri: ModelOlcek
ADF istatistigi : -5.5345

p-degeri : 9.0000

Kritik degerler : ¥1=-3.5778

Sonug : DURAGAN (

[Uretim Adeti] Seri duragan

ADF testi sonrasinda elastromer hammaddesine ait biitiin bagimsiz degiskenlerin fark

alinmadan duragan ¢iktig1 goriilmiistir.

Duraganlik analizini takiben, bes bagimsiz degisken i¢in en uygun SARIMA modeli her

bir seri 6zelinde en diisiik AIC kriterine gore belirlenmistir. Elastromer hammaddesine ait
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bagimsiz degiskenler igin SARIMA modelleri ve AIC sonuglari ¢izelge 5.6’da

sunulmustur.

Cizelge 5.6 Elastromer bagimsiz degiskenleri igin se¢ilen SARIMA modelleri ve hata

metrikleri
Bagimsiz Degisken Model AIC
Yurt Dig1 Satis Adedi SARIMA (2,0,2)(0,1,0), 66
Yurt I¢i Satis Adedi SARIMA (1,0,0)(0,1,0)4, 58
Fire Adedi SARIMA (0,0,2)(0,1,0)1, 49
Aylik Stokta Kalan Adedi SARIMA (2,0,0)(0,1,0)4, 27
Uretim Adedi SARIMA (0,0,1)(0,1,0)15 25

Bu sonuglar dogrultusunda, Elastromer hammaddesine ait her bir bagimsiz degisken i¢in
en uygun SARIMA modeli segilmistir. Ayn1 analiz akis1 (orijinal seri ADF testi, gerekirse
fark alma ile duraganlastirma ve AIC minimizasyonuna dayal1 grid search ile parametre
secimi) ¢aligmada yer alan diger 8 kritik hammadde icin de birebir uygulanmistir. EK
1’de 8 kritik hammadde i¢in SARIMA uygulama adimlar1 verilmistir.

Bu kapsamda, her hammadde i¢in bes bagimsiz degiskenin her biri ayr1 bir zaman serisi
olarak ele alinmaig; her seri icin SARIMA model yapisi belirlenmis ve model se¢im kriteri

olarak AIC degeri kullanilmistir.

Cizelge 5.7°de calismada yer alan kritik hammaddeler i¢in segilen SARIMA model

yapilari toplu olarak sunulmustur.
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Cizelge 5.7 Hammaddelere ait bagimsiz degiskenler i¢in se¢ilen SARIMA modelleri

Hammadde Bagimsiz Degisken Model AIC
Adt
Yurt Dis1 Satis Adedi SARIMA (2,0, 2)(0,1,0) 1, 66
Yurt ici Satis Adedi SARIMA (1, 0, 0)(0,1,0) 4 58
Elastromer Fire Adedi SARIMA (0, 0, 2)(0,1,0) 1, 49
Aylik Stokta Kalan Adedi SARIMA (2,0,0)(0,1,0) 1, 27
Uretim Adedi SARIMA (0, 0, 1)(0,1,0) 4, 25
Yurt Dis1 Satis Adedi SARIMA (1,0, 1)(0,1,0) 4, 72
Yurt I¢i Satig Adedi SARIMA (0, 0, 2)(1,0,0) 4, 59
Acetal Fire Adedi SARIMA (2,0, 2)(0,1,1) 12 24
Aylik Stokta Kalan Adedi SARIMA (1, 0,0)(0,1,0) ;5 29
Uretim Adedi SARIMA (0, 1, 0)(0,1,0) 4, 53
Yurt Dig1 Satig Adedi SARIMA (0,0,0)(1,1,1) 12 24
Yurt I¢i Satig Adedi SARIMA (0, 0,0)(0,1,0) 4, 45
PC Fire Adedi SARIMA (1,1, 2)(0,1,0) ;5 17
Aylik Stokta Kalan Adedi SARIMA (2, 1,0)(1,1,1) 1, 11
Uretim Adedi SARIMA (0, 1,0)(1,0,0) 4, 46
Yurt Digt Satig Adedi SARIMA (2,0,1)(1,1,1) 12 19
Yurt I¢i Satis Adedi SARIMA (2,1, 1)(0,1,0) 4, 35
ABS 3864 Fire Adedi SARIMA (0,1, 2)(1,1,1) 12 8
Aylik Stokta Kalan Adedi SARIMA (0,1,1)(1,1,1) 2 4
Uretim Adedi SARIMA (0,0, 2)(1,1,0) 4, 9
Yurt Dig1 Satig Adedi SARIMA (0,0, 2)(0,1,1) 1, 56
PC ABS - Yurt if;i Satis Adedi SARIMA (2,1, 2)(0,1,1) 1, 29
IS Fire Adedi SARIMA (1, 0,2)(0,1,1) 1, 75
Aylik Stokta Kalan Adedi SARIMA (1,0, 2)(0,1,1) 12 -10
Uretim Adedi SARIMA (0,1, 2)(1,1,1) 4, 46
Yurt Dig1 Satis Adedi SARIMA (0, 0, 1)(0,1,0) 1, 81
Yurt i¢i Satis Adedi SARIMA (2,1, 1)(0,0,1) 4, 69
PC ABS Fire Adedi SARIMA (1,0, 2)(0,1,0) 1, 63
Aylik Stokta Kalan Adedi SARIMA (1,0, 0)(0,1,1) 1, 6
Uretim Adedi SARIMA (1,0,0)(0,1,0) ;, 76
Yurt Dis1 Satig Adedi SARIMA (0,0, 2)(1,1,1) 1, 73
Yurt i¢i Satis Adedi SARIMA (0,1, 2)(1,1,1) 1, 102
PC Violet Fire Adedi SARIMA (1,0, 2)(0,1,1) 12 119
Aylik Stokta Kalan Adedi SARIMA (0,0, 2)(1,1,1) 1, 73
Uretim Adedi SARIMA (0, 1, 2)(0,1,1) 4, 69
Yurt Dig1 Satig Adedi SARIMA (0, 1, 1)(1,0,0) 1, 46
Yurt Ii Satig Adedi SARIMA (1,0, 1)(0,1,0) ;5 63
Moblen Fire Adedi SARIMA (0, 0,0)(0,1,0) ;5 91
Aylik Stokta Kalan Adedi SARIMA (0,0, 2)(1,1,1) 1, 12
Uretim Adedi SARIMA (2,0, 0)(0,1,0) 4, 58
Yurt Dis1 Satig Adedi SARIMA (2,0,0)(1,0,1) 15 88
PAGE Yurt I_gi Satig Adedi SARIMA (2,1,0)(0,1,1) 15 25
GERR0 Fire Adedi SARIMA (1,1, 0)(1,0,1) 1, 17
Aylik Stokta Kalan Adedi SARIMA (0, 1, 1)(0,0,0) 1, -3
Uretim Adedi SARIMA (0,0, 1)(0,1,1) 4, 1
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SARIMA modeli ile elde edilen tahmin sonuglari incelendiginde, hata metriklerinin
(RMSE ve MAPE) hammadde tiirlerine ve degiskenlerin sergiledigi dinamiklere gore
farklilik gosterdigi goriilmektedir. Uretim ve satis adetlerindeki MAPE degerlerinin, fire
ve stok adetlerine gore nispeten daha yliksek oldugu gézlemlenmistir. Bu durum, iiretim
ve satis verilerinin digsal faktorlerden (pazar dalgalanmalari, siparis iptalleri vb.) daha

fazla etkilendigini ve serilerdeki oynakligin daha yiiksek oldugunu gostermektedir.

Calismanin bir sonraki agsamasinda dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilen nonlineer

otoregresif zaman serisi yaklasimi SARIMA ile karsilastirilacaktir.

5.5.2 Nonlineer Otoregresif Zaman Serisi analizi uygulamasi

Nihai hammadde tiiketimi 6ngdriisii i¢in kullanilan bagimsiz degiskenlerin (“Yurt Dis1
Satis Adedi", "Yurt I¢ci Satis Adedi”, "Fire Adedi", "Aylik Stokta Kalan" ve "Uretim
Adedi") 2025 yilina ait 6ngoriileri, nonlineer otoregresif bir yaklasimla, her bir degisken

serisi i¢in ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir.

Bu siireg, tarihsel zaman serisi verilerinin nonlineer bir makine 6grenimi modeli ile

iliskilendirilerek gelecege doniik olarak 6zyinelemeli (recursive) tahmin edilmesini igerir.

Geleneksel zaman serisi modellerinin (ARIMA/SARIMA) yakalamakta zorlandigi
karmasik trendleri, ani kirtlmalar1 ve nonlineer iliskileri daha dogru modelleyebilmek
amaciyla otoregresif cercevede GBR algoritmasi kullanilmistir. GBR, ge¢mis gézlemler
ile gelecekteki gozlemler arasindaki karmasik bagimliliklar1 6grenme yetenegi nedeniyle

tercih edilmistir.

Her bir bagimsiz degisken serisi (6rnegin "Yurt Dig1 Satis Adedi"), kendisinin gegmis
degerleri kullanilarak zenginlestirilmistir. Modelin zamansal bagimliliklar1 yakalamasi

i¢cin asagidaki 6zellikler olusturulmustur:
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o Ay ve Yu Bilgisi (x4, Xy, ): Uzun vadeli trendleri ve sabit yillik mevsimsellik

etkilerini yakalamak amaciyla ilgili aya ve yila karsilik gelen numerik degerler

modele dahil edilmistir.

e Bir Aylik Gecikme (lag_1): Serinin bir 6nceki aydaki gergeklesen veya tahmin

edilen degeri (x;_1).

e On Iki Aylik Gecikme (lag_12): Serinin bir énceki yilin aym aydaki degeri
(x¢—12). Bu ozellik, y1llik dongiisel mevsimselligin etkisini modellemek igin kritik

Oneme sahiptir

e Uc¢ Ayhik Hareketli Ortalama (roll_mean_3): Serinin son ii¢ ayinin ortalamasi

(xt—1+xt—2+xt—3

5 ). Bu, serideki kisa vadeli dalgalanmalari ve anlik giriltiiyt

yumusatarak ana trendi yakalamayi kolaylastiran bir 6zelliktir.

Her bir bagimsiz degisken serisi i¢in (6rnegin "Yurt I¢i Satis Adeti"), tarihsel veriler
(2021-2024 donemi) kullanilarak ayri bir GBR modeli egitilmistir. Egitim sonrasinda,
2025 yilina ait 12 aylik tahminler 6zyinelemeli (recursive) bir dongii ile elde edilmistir.

Bu dongii asamalar asagidaki gibidir:

Baslangi¢ Noktasi (Ocak 2025): 2025 yilinin ilk ay1 olan ocak ay1 tahmini yapilirken,
gecikmeli ozellikler (lag 1, lag 12, roll mean 3) i¢in gerekli olan tiim degerler 2024

yilinin ger¢eklesmis, tarihsel verilerinden saglanmustir.

Zincirleme Tahmin (Subat-Aralik 2025): Subat 2025 tahmini yapilirken kullanilan lag_1
degeri, Ocak 2025 icin model tarafindan tiretilen tahminden alinmistir. Benzer sekilde,
kayar ortalama (roll mean 3) gibi diger Ozellikler de serinin artik hem gerceklesmis
geemis degerlerini hem de modelin kendi Ongoriilerini igeren genisletilmis bir zaman

serisi lizerinden hesaplanmuistir.
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Bu 6zyinelemeli yapi, modelin bir sonraki adimi1 tahmin etmek i¢in siirekli olarak bir
onceki adimda iirettigi tahmini kullanmasin1 saglar. Boylece, 2025 yilinin tamamina ait
bagimsiz degiskenlerin tahmini serileri olusturularak, nihai hammadde tiiketimi
Ongoriisiinii yapacak ana model i¢in gerekli olan gelecek donem bagimsiz degisken

matrisi (X,q,5) elde edilmistir.

2025 yili Ongoriilerinin iretilebilmesi i¢in, nihai modele girdi saglayan bagimsiz
degiskenler iki farkli yontemle tahmin edilmistir: NAR ve SARIMA modelidir. Her iki

yontem, 2024 yi1l sonuna kadarki verilerle egitilerek 2025 yil1 i¢in dngoriiler iiretmistir.

Bu asamada, bagimsiz degiskenlere ait 2025 Ocak—Eyliil gerceklesen degerleri
kullanilarak NAR ve SARIMA 06ngoriileri karsilagtirilmigtir.

Bu kritik karsilastirma, modellerin sadece ge¢mis veriye ne kadar uydugunu degil, gergek
diinya 6ngorii basarisint da dogrulanmis veriler lizerinden kesin bir sekilde 6lgmemizi
saglamigtir. Algoritmalarin 2025 6ngorii performanslari, temel hata metrikleri olan RMSE
ve MAPE degerleri incelenerek degerlendirilmis ve nihai olarak her bir hammadde igin

en uygun ongdrii yontemine bu metrikler baz alinarak kararlastirilmistir.

Bu ¢ergevede, her bir hammaddeye ait bagimsiz degiskenler icin NAR ve SARIMA
modellerinin 2025 gercek degerleri (Ocak-Eyliil) ile karsilastirmali performanslarini

gosteren tablolar ¢izelge 5.8 - 5.16 arasinda sunulmustur.

Cizelge 5.8 Elastromer hammaddesi i¢cin NAR ve SARIMA modellerinin 6ngorii
performans metriklerinin karsilagtirilmasi

NAR SARIMA

Bagimsiz Degisken

RMSE MAPE RMSE MAPE
Yurt Dis1 Satis Adedi 468 2.55 533 4.67
Yurt I¢i Satis Adedi 213 6.57 769 7.90
Fire Adedi 2 5.32 104 10.44
Aylik Stokta Kalan Adedi 115 5.42 1465 9.27
Uretim Adedi 613 3.97 738 8.70
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Cizelge 5.9 Acetal hammaddesi i¢in NAR ve SARIMA modellerinin 6ngorii performans
metriklerinin karsilagtirilmasi

y .. NAR SARIMA

Bagimsiz Degisken

RMSE MAPE RMSE MAPE
Yurt Dis1 Satis Adedi 437 4.39 351 8.58
Yurt I¢i Satis Adedi 181 4.23 1924 10.35
Fire Adedi 2 3.11 17 4.89
Aylik Stokta Kalan Adedi 962 7.26 637 8.30
Uretim Adedi 211 5.21 636 9.70

Cizelge 5.10 PC hammaddesi igin NAR ve SARIMA modellerinin 6ngorii performans
metriklerinin karsilastirilmasi

) NAR SARIMA

Bagimsiz Degisken

RMSE MAPE RMSE MAPE
Yurt Dis1 Satis Adedi 173 4,53 2848 9.94
Yurt I¢i Satis Adedi 152 3.96 3617 9.40
Fire Adedi 14 5.01 75 7.05
Aylik Stokta Kalan Adedi 460 2.60 4510 9.07
Uretim Adedi 358 6.59 474 9.49

Cizelge 5.11 ABS 3864 hammaddesi i¢in NAR ve SARIMA modellerinin 6ngorii
performans metriklerinin karsilastirilmasi

5 .. NAR SARIMA

Bagumsiz Degisken

RMSE MAPE RMSE MAPE
Yurt Dis1 Satis Adedi 283 6.08 1383 9.57
Yurt I¢i Satis Adedi 106 6.47 651 9.06
Fire Adedi 25 9.68 100 11.77
Aylik Stokta Kalan Adedi 407 5.46 940 10.75
Uretim Adedi 674 6.97 974 9.20

Cizelge 5.12 PC ABS-IMS hammaddesi icin NAR ve SARIMA modellerinin 6ngorii
performans metriklerinin karsilagtirilmasi

) NAR SARIMA

Bagumsiz Degisken

RMSE MAPE RMSE MAPE
Yurt Dis1 Satis Adedi 176 3.85 215 8.03
Yurt I¢i Satis Adedi 223 8.58 5215 8.67
Fire Adedi 5 8.89 47 9.79
Aylik Stokta Kalan Adedi 234 2.70 1716 7.47
Uretim Adedi 438 1.56 756 8.68
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Cizelge 5.13 PC ABS hammaddesi i¢cin NAR ve SARIMA modellerinin 6ngorii
performans metriklerinin karsilastirilmasi

y .. NAR SARIMA

Bagimsiz Degisken

RMSE MAPE RMSE MAPE
Yurt Dis1 Satis Adedi 94 5.38 2180 6.24
Yurt I¢i Satis Adedi 59 4.16 871 6.13
Fire Adedi 2 9.74 44 7.73
Aylik Stokta Kalan Adedi 265 2.96 687 9.84
Uretim Adedi 342 3.37 674 7.42

Cizelge 5.14 PC Violet hammaddesi icin NAR ve SARIMA modellerinin 6ngorii
performans metriklerinin karsilagtirilmasi

. .. NAR SARIMA

Bagimsiz Degisken

RMSE MAPE RMSE MAPE
Yurt Dis1 Satis Adedi 56 1.32 1343 7.11
Yurt I¢i Satis Adedi 61 2.45 178 6.28
Fire Adedi 2 1.79 26 7.92
Aylik Stokta Kalan Adedi 480 4.29 957 7.32
Uretim Adedi 141 1.72 336 6.07

Cizelge 5.15 Moblen hammaddesi i¢in NAR ve SARIMA modellerinin 6ngorii
performans metriklerinin karsilastirilmasi

) NAR SARIMA

Bagimsiz Degisken

RMSE MAPE RMSE MAPE
Yurt Dis1 Satig Adedi 145 2.23 627 7.65
Yurt I¢i Satis Adedi 176 2.91 762 7.13
Fire Adedi 2 191 28 6.63
Aylik Stokta Kalan Adedi 709 4.16 956 6.27
Uretim Adedi 212 2.50 740 478

Cizelge 5.16 PA66 GFR30 hammaddesi i¢cin NAR ve SARIMA modellerinin 6ngorii
performans metriklerinin karsilagtirilmasi

) NAR SARIMA

Bagumsiz Degisken

RMSE MAPE RMSE MAPE
Yurt Dis1 Satis Adedi 119 4.45 842 7.33
Yurt Ici Satis Adedi 98 5.73 913 7.71
Fire Adedi 4 8.28 98 9.71
Aylik Stokta Kalan Adedi 248 2.86 811 8.12
Uretim Adedi 328 4.41 1850 7.88
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Yukaridaki ¢izelge 5.8 - 5.16 arasinda sunulan karsilastirmali performans metrikleri
incelendiginde, NAR yaklagiminin SARIMA modeline kiyasla genel olarak {istiin bir

Ongorii basarisi sergiledigi goriilmektedir.

Ozellikle MAPE degerleri baz alindiginda, NAR modelinin tutarl bir sekilde daha diisiik
hata oranlart elde ettigi tespit edilmistir. RMSE metriklerinde de benzer bir trend
gozlemlenmis, NAR modelinde kullanilan RMSE degerleri, SARIMA’ya gore belirgin
Olclide diistik tutmay1 basarmistir. Bu durum, NAR modelinin 2025 yili gergeklesen

degerlere daha yakin tahminler tirettigini gostermektedir.

Bu bulgular dogrultusunda, 2025 yili bagimsiz degisken 6ngoriilerinin olusturulmasinda
NAR yaklagimi tercih edilmistir. NAR yontemi ile dngoriilen bu girdiler kullanilarak
2025 yili hammadde tiiketim talep modeli ¢alistirilmis ve 9 kritik hammadde i¢in 2025
yilma ait aylik tiiketim miktar1 dngériileri elde edilmistir. Uretilen 6ngorii degerleri

cizelge 5.17°de sunulmustur.

Cizelge 5.17 Hammadde bazinda segilen model ile 2025 yili aylik 6ngoriilen tiiketim
miktarlar (kg)

Ay  Elastromer Acetal PC ABS3864 PCABS- PCABS PC Moblen PAG6
IMS Violet GFR30

Oca. 30.32  131.85 863.63 1453.86 1564.18 193.22 7425 20.19 53.05
Sub. 23.86 9325 787.81 1321.13 723.64 13994 7735 23.88 55.67
Mar. 10.32  122.62 544.88 1466.64 87420 359.14 130.10 25.92 83.37
Nis. 24.29 85.26 652.66 1443.51 900.52 24296 118.45 35.05 52.67
May. 12.53  169.02 487.81 1389.02 1542.71 354.08 118.11 30.12 69.50
Haz. 12.90 77.06 547.45 1473.73 898.28 208.55 110.00 31.29 44.02
Tem. 3112 182.69 838.10 1398.92 1380.59 242.82 11345 31.33 34.34
Agu. 12.30 108.07 888.98 1490.74 1381.58 301.50 107.64 29.07 44.00
Eyl. 31.83  162.64 940.67 1484.69 62355 307.92 11554 28.84 42.90
Eki. 27.16 82.68 901.13 1505.47 1315.76 208.58 109.31 24.92 43.98
Kas. 10.32  113.56 947.05 1816.65 883.78 11143 253.18 20.49 31.01
Ara. 22.55 9259 576.44 1817.59 113843 90.06 83.84 32.17 36.54

Cizelge 5.17'de sunulan 2025 yili kilogram bazli ongoriiler, 9 kritik hammadde igin
beklenen talep seyrini ortaya koymaktadir. Bu stratejik ¢iktilarin etkinligini bilimsel bir
zeminde degerlendirmek adma, 2025 yilmin ilk aylarinda gerceklesen fiili tiiketim

degerleri ile modelin tirettigi ongdriilen talep degerlerinin karsilagtirmali analizi biiyiik
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onem tasimaktadir. Asagidaki verilen sekillerde modelin pratik uygulamadaki
performansini detaylica incelememizi saglamaktadir.
2025 Gergek vs Ongorii: Elastromer
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Sekil 5.1 Elastromer hammaddesi i¢in 2025 yili gergeklesen ve Ongoriilen tiiketim
karsilagtirmasi

2025 Gergek vs Ongéri: Acetal
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Sekil 5.2 Acetal Hammaddesi i¢in 2025 yili gerceklesen ve Ongoriilen tiiketim
karsilastirmasi
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2025 Gergek vs Ongorii: PC
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Sekil 5.3 PC Hammaddesi i¢in 2025 y1l1 gergeklesen ve ongoriilen tiiketim karsilastirmasi

2025 Gergek vs Ongorii: ABS 3864
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Sekil 5.4 ABS 3864 Hammaddesi i¢in 2025 yili ger¢eklesen ve Ongoriilen tiiketim
karsilastirmasi
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2025 Gergek vs Ongorii: PC ABS-IMS
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Sekil 5.5 PC ABS-IMS Hammaddesi igin 2025 yili gergeklesen ve ongoriilen tiiketim
karsilastirmasi
2025 Gercek vs Ongérii: PC ABS
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Sekil 5.6 PC ABS Hammaddesi igin 2025 yili ger¢eklesen ve Ongoriilen tiiketim

karsilastirmasi
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2025 Gercek vs Ongérii: PC Violet
250 = Gargak Tokatim (kg)
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Sekil 5.7 PC Violet Hammaddesi i¢in 2025 yili gerceklesen ve ongdriilen tiiketim

karsilastirmasi

2025 Gergek vs Ongorii: Moblen
= Cargak Tikatim (kg)
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Sekil 5.8 Moblen Hammaddesi i¢in 2025 yili gergceklesen ve Ongoriilen tiiketim
karsilastirmasi
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2025 Gergek vs Ongorii: PA66 GFR30

- Gargak Tiketin (kg)
== Ongoriben Tokstim (&g)

PAGE GFR30 Tiketimi (kg)

A —— R

&« \\
\ P
\ -

30 "

% 2 4.1) K fa :E-':\ f- R K e g Vel . ,.‘ﬂ :1":\ _',1‘;3 .;:'
& & QP & &F & g o <Y & ¥ ¥
Ay
Sekil 5.9 PA66 GFR30 Hammaddesi i¢in 2025 yili gergeklesen ve dngoriilen tiiketim
karsilastirmasi

Sekil 5.4’te verilen ABS 3864 hammaddesine ait grafik, bu hammaddenin tiikketimindeki
dogal dalgalanmalar1 yansitmaktadir. Gegmis yillarda tliketim diizenli bir yap1
gostermedigi i¢in model, bazi1 aylar1 dogru tahmin ederken bazi aylarda gergek
degerlerden sapmaktadir. Bunun nedeni modelin 6grenme kapasitesindeki bir
yetersizlikten ziyade; veri setinin dogasinda var olan diizensizligin ve siparis bazli tiretim
dinamiklerinin bir sonucudur. Ozellikle ani artis veya diisiislerin oldugu aylarda fark

olugmas1 normaldir ve veri yapisiyla tamamen tutarlidir.

Cizelge 5.17°de sunulan 2025 yili hammadde tiiketim 6ngorii degerleri, kendi baslarina
bir sonug olmaktan ziyade, igletmenin proaktif kararlar alabilmesi ve etkin stok yonetimi

stratejileri gelistirebilmesi i¢in stratejik birer karar destek girdisi niteligi tagimaktadir.

5.6 Ongorii Sonuclarinin Stok Yonetimine Uygulanmasi

Bu tez ¢alismasinin nihai hedeflerinden biri, B6lim 5.5'te elde edilen ML temelli talep
ongoriilerinin, isletmenin stok yOnetimi politikalarin1  iyilestirmek amaciyla

kullanilmasidir. B6liim 2.4.3'te tanimlanan teorik stok yonetimi kavramlari, bu bolimde
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2025 yilt i¢in elde edilen ampirik verilerle birlestirilerek isletmeye yonelik somut

parametreler hesaplanmastir.

Hesaplamalara baglamadan once, isletmenin operasyonel verileri gerektiren bazi temel

varsayimlarin yapilmasi zorunludur:

1. Hizmet Seviyesi (Z): Medikal sektoriin kritikligi g6z Oniinde bulundurularak,
stoksuz kalmama (stock-out) riskini minimize etmek amaciyla %95 hizmet
seviyesi hedeflenmistir. Bu seviye, standart normal dagilim tablosunda Z = 1.65
katsayisina karsilik gelmektedir.

2. Tedarik Siiresi: Hammaddelerin ortalama tedarik siiresi, analiz kolayligi agisindan
tiim kalemler i¢in 15 giin olarak varsayilmistir.

3. Stok Maliyetleri (S ve h): EOQ formiiliiniin gerektirdigi Siparis bagina maliyet (S)
ve birim basina yillik stok bulundurma maliyeti (h) verileri, isletmenin muhasebe
kayitlarina 6zel olup bu tezin kapsami disindadir. Bu nedenle, EOQ hesaplamasi
bu calismanin kisitlar1 dahilinde yer almamaktadir. Calisma, talep Ongoriisii

modelinin dogrudan etkiledigi SS ve ROP parametrelerine odaklanmistir.

Stok yoOnetimi hesaplamalarinda, SS formiilii i¢in gerekli olan talep degiskenliginin
standart sapmast (o) olarak, modelin 2024 test seti iizerindeki RMSE degeri temel

alinmustir.

RMSE aylik 6lcekli bir hata 6lgiisti oldugu i¢in, 15 giinliik tedarik siiresi aylik birime

cevrilmis; ortalama ay uzunlugu 30.42 giin kabul edilmis ve stok ydnetimi

hesaplamalarinda LT,, = #‘12 olarak kullanilmustir.

Bu metodolojik tercihin temel nedeni sudur: giivenlik stogunun amaci, model tarafindan
zaten yakalanan ve dngoriilen sistematik dalgalanmalara (mevsimsellik, trend vb.) karsi

degil, yalnizca dngoriilemeyen (rastgele) talep soklarina kars1 koruma saglamaktir.
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Elastromer hammaddesi i¢in giivenlik stogunun ve yeniden siparis noktalarinin

hesaplanmalari asagida verilmistir;

SS = Z x VLT x 0, = 1.65 X /% x 1.498 = 1.74 (5.1)
ROP =d x LT + SS = 0.68 X 15 + 1.74 = 11.99 (5.2)

Ayni metodoloji, 9 kritik hammaddenin tamamina uygulanmistir. Her bir hammaddeye
ait ayrintili ara adimlar ve hesaplamalar EK 2’de, 6zet sonuglar ise ¢izelge 5.18°de

sunulmustur.

Cizelge 5.18 2025 yili yillik talep degerleri ile ongoriilen stok yoOnetimi parametre

degerleri (kg)

Hammadde Adi Yillik Talep d SS ROP
Elastromer 249.50 0.68 1.74 11.99
Acetal 1421.29 3.89 16.18 74.59
PC 8976.61 24.59 76.68 44558
ABS 3864 18061.95 49.48 155.11 897.38
PC ABS-IMS 13227.22 36.24 147.72 691.30
PC ABS 2760.20 7.56 44.58 158.01
PC Violet 1411.22 3.87 10.81 68.80
Moblen 333.27 0.91 2.19 15.89
PA66 GFR30 591.05 1.62 5.22 29.51

Cizelge 5.18, bu tez ¢alismasinin somut ¢iktilarini ve pratik degerini 6zetlemektedir.
Analizler, isletmenin stok politikalarin1 "ge¢cmis ortalamalara" gore degil, dogrudan
istatistiksel ongoriiye ve modelin hata payma (RMSE) dayali olarak belirleyebilecegini

kanitlamistir.

Calismanin en kritik bulgusu ise, isletmenin "stok ne zaman siparis verilmeli?" sorusuna
net bir cevap veren ROP parametresidir. Bu bilimsel altyapi, isletmenin hem Boliim 5.5'te
ongoriilen ani talep soklarina karsi korunmasini hem de gereksiz stok maliyetlerinden

kaginmasini saglayacaktir.
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6. SONUC

Glinlimiiziin rekabetci ve regiilasyonlarla yogun sekilde ¢cevrelenmis medikal sektoriinde,
kritik hammaddelerin zamaninda ve dogru miktarda temin edilmesi; iiretim siirekliligi,
hasta giivenligi ve maliyet kontrolii a¢isindan stratejik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda
talep ongoriisti ve stok yonetimi kararlarinin sezgisel yaklasimlardan ¢ikarilarak veriye
dayali, sistematik yontemlerle desteklenmesi bir zorunluluk haline gelmistir. Bu tez
calismasi, medikal sektorde faaliyet gosteren bir isletmenin 9 adet kritik hammaddesine
ait tliketim dinamiklerini ML yontemleri ile modelleyerek, 2025 yilina yonelik
hammadde tiiketimini 6ngérmeyi ve stok yonetimi stireglerine dair uygulanabilir neriler

gelistirmeyi amaglamistir.

Calismada ilk olarak, isletmenin farkli departmanlarinda daginik halde bulunan satis,
iiretim, fire ve stok verileri biitiinlestirilmis ve analizlerde kullanilan hammadde tiiketim
degerleri, fiili liretim adetlerinin iirlin regetelerinde tanimli birim kullanim miktarlari
tizerinden hammadde bazina indirgenmesiyle elde edilmistir. Daha sonra hazirlanan veri

setleri, 6nisleme adimlarin gegirilmis ve analize hazir hale getirilmistir.

Modelleme siirecinde her bir hammadde i¢in ayr1 bir ML modeli gelistirilmistir. Gelecek
donem (2025) bagimsiz degisken degerlerinin 6nceden bilinmemesi nedeniyle iki agsamali
hibrit bir yaklasim benimsenmistir. ilk asamada, 2021-2024 dénemine ait satis, {iretim,
fire ve stok serileri kullanilarak 2025 yili bagimsiz degiskenleri iki farkli yontem olan
NAR ve SARIMA ile 6ngériilmiistiir. Uretilen 2025 dngoriileri, mevcut 2025 gergeklesen
bagimsiz degisken degerleri ile RMSE ve MAPE metrikleri tizerinden ¢izelge 5.8-5.16’da
karsilastirilmis; sonuglar, bagimsiz degiskenlerin ileri donem tahmininde NAR
yaklasimmin SARIMA’ya kiyasla daha diisiik hata tirettigini gostermistir. Bu nedenle,
nihai talep/tiiketim modeline girdi olarak 2025 bagimsiz degisken seti NAR yaklagimi ile

olusturulmustur.

Ikinci asamada ise GBR, RF ve XGBoost algoritmalari ile verinin %75’i egitim ve %25’
test olacak sekilde modeller egitilmis; 2024 yil1 i¢in geriye doniik (backtest) performans
RMSE, MAPE ve R? élgiitleriyle degerlendirilmistir. ¢izelge 5.3 verilen karsilastirmalar
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sonucunda, R? ve hata metrikleri birlikte dikkate alinarak her bir hammadde 6zelinde en

yiiksek performansi saglayan ML algoritmasiyla ilerlenmesine karar verilmistir.

Elde edilen bulgular, 9 kritik hammaddenin biiyiik bir kisminda model performansinin
hem R? hem de MAPE acgisindan kararlarimi destekleyecek 6lgiide basarili sonuglar
verdigini gdstermektedir. Analiz edilen 9 kritik hammaddenin R? degerlerinin tatmin
edici diizeyde oldugu; hata oranlarinin ise kabul edilebilir sinirlar iginde kaldig: tespit
edilmistir. ABS 3864 hammaddesinde gézlenen gorece diisiik R* ve daha yiiksek MAPE
degerlerinin temel nedeni, tiiketim serilesinin kesikli talep yapisi gostermesidir. Buna
ragmen modelin bu hammaddede dahi ana egilimi yakaladigi ve ani zirve-dip noktalarini
asirt 0grenmeden kaginacak sekilde dengeledigi goriilmektedir. Bu sonug, modelin
rastgele dalgalanmalari ezberlemekten =ziyade, altta yatan sistematik Orilintiiyli
Ogrenebildigini ve isletme planlamasi i¢in makul bir referans senaryosu sundugunu

gostermektedir.

Calismanin ikinci asamasinda, 2021-2024 verisinin tamami kullanilarak secilen nihai
modeller yeniden egitilmis ve 2025 yili i¢in 12 aylik hammadde tiiketim Ongortileri
tiretilmigtir. Ongoriilen hammadde tiiketim degerleri 2025 yilinin mevcut gergeklesen

degerleri ile karsilastirmali grafikler halinde sunularak model basaris1 dogrulanmastir.

Talep Ongoriilerinin stok yonetimi ile entegrasyonu kapsaminda, 2025 yilina ait aylik
tiketim tahminleri kullanilarak yillik talep, ortalama giinlik talep, SS ve ROP
parametreleri hesaplanmigtir. Medikal sektoriin kritikligi dikkate alinarak hizmet seviyesi
%095 olarak kabul edilmis ve tim hammaddeler i¢in 15 giinliikk sabit tedarik stiresi

varsayilmistir.

Model ¢iktilar1 esas alinarak yapilan hesaplamalar sonucunda, her bir hammadde igin
giivenlik stogu (SS) ve yeniden siparis noktasi1 (ROP) degerleri belirlenmistir. Elde edilen
bulgulara gore, en yliksek stok gereksinimi ABS 3864 hammaddesinde ortaya ¢ikmis olup
bu hammadde i¢in SS 155,11 kg ve ROP 897,38 kg olarak hesaplanmistir. Bunu PC ABS-
IMS (SS: 147,72 kg; ROP: 691,30 kg) ve PC (SS: 76,68 kg; ROP: 445,58 kq)

hammaddeleri izlemektedir.
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Orta diizeyde tiikketim hacmine sahip hammaddeler arasinda yer alan PC ABS igin SS
44,58 kg ve ROP 158,01 kg; Acetal i¢in SS 16,18 kg ve ROP 74,59 kg; PC Violet i¢in ise
SS 10,81 kg ve ROP 68,80 kg olarak 6ngoriilmiistiir.

Talep hacmi ve belirsizlik diizeyi gorece diistik olan PA66 GFR30, Moblen ve Elastromer
hammaddelerinde ise giivenlik stogu degerlerinin sirasiyla 5,22 kg, 2,19 kg ve 1,74 kg,
yeniden siparis noktalarinin ise 29,51 kg, 15,89 kg ve 11,99 kg seviyelerinde
belirlenmesinin %95 hizmet seviyesinin saglanmasit ag¢isindan yeterli oldugu

hesaplanmustir.

Elde edilen sonuglar, 6zellikle yliksek hacimli ve dalgali tiiketime sahip hammaddelerde
daha yiiksek ROP ve SS seviyelerine ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymaktadir. Bdylece
isletme, stok politikalarin1 gegmis donem ortalamalar1 veya sezgisel kararlar yerine,
model destekli talep dngoriileri ve dl¢lilmiis hata paylar lizerinden tanimlayabilecek bir

yaptya kavusmustur.

Bununla birlikte, ¢calismanin bazi sinirliliklar: bulunmaktadir. Oncelikle analizler tek bir
isletmenin 4 yillik verileri ile sinirlidir; daha uzun dénemli ve farkli firmalar1 kapsayan
veri setleri ile yapilacak ¢aligmalar, model genellenebilirliginin daha gii¢lii bir sekilde test
edilmesini saglayacaktir. Ayrica, tedarik siiresi, ekonomik siparig miktar1 parametreleri
ve stok bulundurma maliyetleri isletmenin muhasebe kayitlarina 6zel oldugundan, bu
tezde dogrudan maliyet optimizasyonu (EOQ vb.) yapilmamis; odak, talep ve stok
seviyelerinin giivenilir sekilde tahmin edilmesine yer verilmistir. Ayrica, doviz kuru,
hammadde fiyatlari, makroekonomik gostergeler vb. gibi digsal faktorler modele dahil

edilmemistir.

Gelecekteki calismalarda veri setinin zaman ve degisken acisindan genisletilmesi, model
performansini derinlestirecektir. Doviz kuru, tedarik stiresi oynaklig1 ve talep soklar gibi
digsal degiskenlerin dahil edilmesi tahmin dogrulugunu artirabilir. Ayrica, farkl firmalar

ve daha uzun dénemleri kapsayan verilerle modelin genellenebilirligi gii¢lendirilebilir.
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Sonug olarak, bu tez calismasi, medikal sektorde kritik hammadde yonetiminin yalnizca
operasyonel bir faaliyet degil, ayn1 zamanda veri temelli stratejik bir karar problemi
oldugunu ortaya koymustur. Gelistirilen ML temelli talep 6ngorii modeli ve buna baglh
stok yonetimi parametreleri, isletmeye gelecek donem planlamalarinda somut bir yol
haritas1 sunmakta; ayni zamanda benzer nitelikteki iiretim isletmeleri igin de

uygulanabilir bir metodolojik ¢ergeve dnermektedir.
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EK 1 SARIMA ANALIZI UYGULAMASI

e Acetal Hammadesine Ait Bagimsiz Degiskenlerin Genisletilmis Dickey—Fuller (ADF)
Test Sonuglar1 (Orijinal Seri)

Bagimsiz Degisken Genigsletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglari

Yurt Dis1 Satig Adedi
Yurt Disi Satis Adeti
tatistigi : -3.2774
geri : ©.8159
: DURAGAN (H@ reddedildi, p<=08.05)

[Yurt Disi Satis Adeti] Seri duragan » d=8.

Yurt I¢i Satis Adedi
Degisken: t I¢i Satis Adeti | Seri:
ADF istatistigi : -4.1612

p-degeri : 9.0008

Sonug : DURAGAN (H® reddedildi

[Yurt I¢i Satis Adeti] Seri duragan -+ d=9.

Fire Adedi ADF TESTI

Degisken: Fire Adeti | Seri: Model

ADF istatistigi : -7.2153

p-degeri . ©.9000

Sonu¢ : DURAGAN (He reddedildi, p<=0.05)

[Fire Adeti] Seri duragan

Ayllk Stokta Kalan Adedi ADF TESTI
2 k Stokta Kalan Seri: ModelOlcek
ADF istatistigi : -5.5851
p-degeri . ©.0000
Sonug : DURAGAN (HO® reddedildi, p<=0©.05)

[Aylik Stokta Kalan] Seri duragan - d=8,

Uretim Adedi

: Uretim Adet eri: ModelOlcek
atistigi : 585
. 8,1508
: DURAGAN DEGIL (He reddedilemedi, p»>8.85)

ADF testi sonrasinda acetal hammaddesine ait iiretim adedi degiskeni duragan
cikmamistir. Bu degisken birim kok testine tabi tutulur ve ardindan tekrardan ADF testi
ile duraganligi kontrol edilir. Duragan ¢ikan bagimsiz degiskenler i¢in d degeri 0 olarak

alinmustir.
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ADF Testi Sonucu Birim Kok Testi Uygulamasi ve ADF Testinin Tekrarlanmasi

Bagimsiz Degisken Genigsletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglari

Uretim Adedi

ADF TESTI
Degisken: Uretim Adeti | Seri: 1.Fark (ModelOlcek)

ADF istatistigi : -5.e11e
p-degeri : ©.0000
Sonug : DURAGAN (HO reddedildi, p<=6.05)

Birim kok testi sonucunda 1. farki alinan biitiin bagimsiz degiskenler i¢in duraganlik
kosulu saglanmigtir. Birim kok testine tabi tutulan degiskenler i¢in d degeri 1 olarak

alinmistir.

e PC Hammadesine Ait Bagimsiz Degiskenlerin Genisletilmis Dickey—Fuller (ADF)
Test Sonuglar1 (Orijinal Seri)

Bagimsiz Degisken Genigsletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglari

Yurt Dis1 Satig Adedi
Degisken: Yurt Disi Satis Adeti

ADF istatistigil : -2.9918

p-degeri : 90,8357

Sonug : DURAGAN (H® reddedildi, p<=0.05)

[Yurt Disy Satis Adeti] Seri duragan + d=0.

Yurt 1(;i Satig Adedi ADF TEST
Degisken: Yurt Ici Satis Adeti | Seri: ModelOlcek
ADF istatistigi : -4.5198
p-degeri : 8.08082
Sonug : DURAGAN (HO reddedildi, p<=0.85)

[Yurt I¢i Satis Adeti] Seri duragan - d=©.

Fire Adedi

ADF TESTI

: Fire Adeti | Seri: ModelOlcek
atistigi 2

: DURAGAN DEGIL (M@ reddedilemedi, p>8.85)

Aylik Stokta Kalan Adedi

Uretim Adedi

Seri: ModelOlcek

77



ADF testi sonrasinda PC hammaddesine ait fire adedi, aylik stokta kalan adedi ve iiretim
adedi degiskenleri duragan ¢ikmamistir. Bu degisken birim kdk testine tabi tutulur ve
ardindan tekrardan ADF testi ile duraganligi kontrol edilir. Duragan ¢ikan bagimsiz

degiskenler i¢in d degeri 0 olarak alinmistir.

ADF Testi Sonucu Birim Kok Testi Uygulamasi ve ADF Testinin Tekrarlanmasi

Bagimsiz Degisken Genigsletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglart
Fire Adedi R —
Degisken: Fire Adeti | Seri: 1.Fark (ModelOlcek)
ADF istatistigi : -13.2149
p-degeri : 8.0000
Sonug : DURAGAN (H8 reddedildi, p<=0.85)
Aylik Stokta Kalan Adedi
(ModelOlcek)
-7.20086
. 9.9000
: DURAGAN (H® reddedildi, p<=8.85)
Uretim Adedi ADF TESTH

: Uretim Adeti Seri:
i -7.9652
: ©,0000
DURAGAN (HO reddedildi, p<=0.05)

Birim kok testi sonucunda 1. farki alinan biitiin bagimsiz degiskenler i¢in duraganlik

kosulu saglanmistir. Birim kok testine tabi tutulan degiskenler i¢in d degeri 1 olarak

alinmistir.

e ABS3864 Hammadesine Ait Bagimsiz Degiskenlerin Genisletilmis Dickey—Fuller
(ADF) Test Sonuglar1 (Orijinal Seri)

Bagimsiz Degisken Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglari

Yurt Dis1 Satis Adedi

Yurt I¢ci Satis Adedi ADF TESTL
I¢i Sataig Adeti

Sonucg : DURAGAN DEGI p»8.05)
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Fire Adedi

Aylik Stokta Kalan Adedi

Uretim Adedi

ADF

Fire Adeti

: DU

TEST! -
i: ModelOlcek

RAGAN DEGIL (He

reddedilemedi, p>98.085)

- ADF TEST

Uretim Adeti |

ADF istatistigi

p-degeri
Sonug¢

1: ModelClcek
-6.2656

: 8.ee00
: DURAGAN (M@ reddedildi, p<=0.85)

[Uretim Adeti] Seri duragan -+ d=8.

ADF testi sonrasinda ABS 3864 hammaddesine ait yurt i¢i satis adedi, fire adedi ve aylik
stokta kalan adedi degiskenleri duragan ¢cikmamistir. Bu degisken birim kok testine tabi
tutulur ve ardindan tekrardan ADF testi ile duraganligi kontrol edilir. Duragan ¢ikan

bagimsiz degiskenler i¢in d degeri 0 olarak alinmistir.

ADF Testi Sonucu Birim Kok Testi Uygulamasi ve ADF Testinin Tekrarlanmasi

Bagimsiz Degisken Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglar1

Yurt I¢i Satis Adedi

Degisken: Yurt i¢ (ModelOlcek)

ADF istatistigi : -11.4844

p-degeri ; 9.0089

: DURAGAN (H® reddedildi, p<=8.85)

Fire Adedi

Degisken: Fire Adeti | Seri: 1.Fark (ModelOlcek)

ADF istatistigi -12.3782

p-degeri . 9.0eee

: DURAGAN (H@ reddedildi, p<=0.05)

Aylik Stokta Kalan Adedi TEsTH

k Stokta Kalan

Birim kok testi sonucunda 1. farki alinan biitiin bagimsiz degiskenler i¢in duraganlik
kosulu saglanmistir. Birim kok testine tabi tutulan degiskenler i¢in d degeri 1 olarak

alinmastir.
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e PC ABS-IMS Hammadesine Ait Bagimsiz Degiskenlerin Genisletilmis Dickey—Fuller
(ADF) Test Sonuglari (Orijinal Seri)

Bagimsiz Degisken Genigsletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglart

Yurt Dis1 Satis Adedi
Degisken: Yurt Disa
ADF istatistigi
p-degeri

Sonu¢

Yurt Ici Satis Adedi

Fire Adedi

cEoid
Degisken: Fire Adeti | Seri: ModelOlcek

ADF istatistigi : -4.4834
p-degeri : 9.00082
sonu¢ : DURAGAN (M@ reddedildi, p<=9.85)

Aylik Stokta Kalan Adedi
Degisken: 11k Stokta Kalan |

ADF istatistigi : -4.4624

p-degeri : ©.0802

Sonuc : DURAGAN (H@ reddedildi, p<=8.05)

Uretim Adedi

8.1155%

DURAGAN DEGIL (H® reddedilemedi, p>8.85)

ADF testi sonrasinda PC ABS-IMS hammaddesine ait yurt i¢i satis adedi ve tiretim adedi
degiskenleri duragan ¢ikmamistir. Bu degisken birim kok testine tabi tutulur ve ardindan
tekrardan ADF testi ile duraganligi kontrol edilir. Duragan ¢ikan bagimsiz degiskenler

icin d degeri 0 olarak alinmustir.

ADF Testi Sonucu Birim Kok Testi Uygulamasi ve ADF Testinin Tekrarlanmasi

Bagimsiz Degisken Genigsletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglari

Yurt I¢i Satis Adedi
Degisken: Yurt ici
ADF istatistigl :
p-degeri

Sonuc

Uretim Adedi ADF TESTE

Degisken: Uretim Adeti | Seri: 1.Fark (ModelOlcek)
ADF istatistigi : -12.0933

p-degeri : 2.0000

Sonuc : DURAGAN (He@ reddedildi, p<=8.85)
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Birim kok testi sonucunda 1. farki alinan biitiin bagimsiz degiskenler i¢in duraganlik
kosulu saglanmigtir. Birim kok testine tabi tutulan degiskenler i¢in d degeri 1 olarak

alinmustir.

e PC ABS Hammadesine Ait Bagimsiz Degiskenlerin Genisletilmis Dickey—Fuller
(ADF) Test Sonuglar1 (Orijinal Seri)

Bagimsiz Degisken Genigsletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglart

Yurt Dis1 Satig Adedi -

TESTI

Degisken: Yurt Disi Satis Adeti | Seri: ModelOlcek
ADF istatistigi : -4.2112

p-degeri : B.09906

Sonug : DURAGAN (H@ reddedildi, p<=©.85)

i] Seri duragan - d=9©.

Yurt I¢i Satis Adedi
Degisken: Yurt I¢ Adeti Seri: ModelOlcek
ADF istatistigi :

degeri

L (H® reddedilemedi, p»0.085)

Fire Adedi

Fire Adeti | Seri: ModelOlcek
-5.2668
: ©.0000
: DURAGAN (HO reddedildi, p<=8.05)

Aylik Stokta Kalan Adedi

TESTH
Degisken: Stokta Kalan | Seri:
ADF istatist : -3.0000
p-degeri : 9.8349
Sonug : DURAGAN (H® reddedildi, p<=8.e5)

[Aylik Stokta Kalan] Seri duragan + d=8.

Uretim Adedi ADF TESTH

- Adeti | Seri: ModelOlcek

ADF 1 : =3.3272

p-degeri : 9.8137

Sonug : DURAGAN (H@ reddedildi, p<=0.85)

[Uretim Adeti] Seri duragan - d=8.

ADF testi sonrasinda PC ABS hammaddesine ait yurt i¢i satis adedi degiskeni duragan
¢ikmamistir. Bu degisken birim kok testine tabi tutulur ve ardindan tekrardan ADF testi

ile duraganligi kontrol edilir. Duragan ¢ikan bagimsiz degiskenler i¢in d degeri 0 olarak

alinmastir.
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ADF Testi Sonucu Birim Kok Testi Uygulamasi ve ADF Testinin Tekrarlanmasi

Bagimsiz Degisken

Yurt Ici Satis Adedi

Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglari

i: 1.Fark (ModelOlcek)

: DURAGAN (

Birim kok testi sonucunda 1. farki alinan biitiin bagimsiz degiskenler i¢in duraganlik

kosulu saglanmistir. Birim kok testine tabi tutulan degiskenler i¢in d degeri 1 olarak

alinmistir.

e PC Violet Hammadesine Ait Bagimsiz Degiskenlerin Genisletilmis Dickey—Fuller
(ADF) Test Sonugclar1 (Orijinal Seri)

Bagimsiz Degisken

Yurt Dis1 Satig Adedi

Yurt I¢i Satis Adedi

Fire Adedi

Aylik Stokta Kalan Adedi

Uretim Adedi

Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglar1

ADF TESTI
rt Disi Satis Adeti
igi : -5,2086
: 0.0000
Sonug : DURAGAN (He reddedildi, p<=98.85)

[Yurt Disi Satis Adeti] Seri duragan - d=8.

: DURAGAN DEGIL

ADF TESTI
ire Adeti | Seri: ModelOlcek
tatistigi : -3.5781
p-degeri : 9.ee62
Sonug : DURAGAN (H@ reddedildi, p<=0.95)

[Fire Adeti] Seri duragan - d=8.

ADF TESTI
Stokta Kalan
istatisti : -2.884¢
p-degeri : ©.8472
sonuc : DURAGAN (HO reddedildi, p<=0.65)

[Aylik Stokta Kalan] Seri duragan - d=8.
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ADF testi sonrasinda PC Violet hammaddesine ait yurt ici satis adedi degiskeni duragan
¢tkmamistir. Bu degisken birim kok testine tabi tutulur ve ardindan tekrardan ADF testi
ile duraganligi kontrol edilir. Duragan ¢ikan bagimsiz degiskenler i¢in d degeri O olarak

alinmustir.

ADF Testi Sonucu Birim Kok Testi Uygulamasi ve ADF Testinin Tekrarlanmasi

Bagimsiz Degisken Genigsletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglart

Yurt I¢i Satis Adedi

Birim kok testi sonucunda 1. farki alinan biitiin bagimsiz degiskenler i¢in duraganlik
kosulu saglanmistir. Birim kok testine tabi tutulan degiskenler i¢in d degeri 1 olarak

alinmistir.

e Moblen Hammadesine Ait Bagimsiz Degiskenlerin Genisletilmis Dickey—Fuller
(ADF) Test Sonuglar1 (Orijinal Seri)

Bagimsiz Degisken Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglari

Yurt Dis1 Satig Adedi
urt Disi Satas / i Seri: ModelOlcek
tatistigi
p-degeri

Sonug

Yurt I¢i Satis Adedi

ESTI
Degisken: Yurt I¢i Satis Adeti | Seri: ModelOlcek
ADF istatistigi : -5.6501
g i : ©.06000
: DURAGAN (H@ reddedildi, p<=0.85)

[Yurt fci Satis Adeti] Seri duragan » d=©.

Fire Adedi

AN (HQ reddedildi, p<=0.85)

[Fire Adeti] Seri duragan -+ d=@.
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Aylik Stokta Kalan Adedi

Uretim Adedi

ADF TESTI
Degisken: Aylik Stokta Kalan |
ADF istatistigi ; -3.1515
p-degeri : 9.0230
Sonug : DURAGAN (H@ reddedildi, p<=0.85)

[Aylaik Stokta Kalan] Seri duragan -+ d=0.

Degi retim Adeti | Seri: ModelOlcek

ADF istatistigi : -8.5499

p-degeri : ©.0000

Sonug : DURAGAN (H® reddedildi, p<=©.05)

[Uretim Adeti] Seri duragan - d=8.

ADF testi sonrasinda Moblen hammaddesine ait yurt dis1 satis adedi degiskeni duragan

c¢tkmamuistir. Bu degisken birim kok testine tabi tutulur ve ardindan tekrardan ADF testi

ile duraganligi kontrol edilir. Duragan ¢ikan bagimsiz degiskenler igin d degeri 0 olarak

alinmustir.

ADF Testi Sonucu Birim Kok Testi Uygulamasi ve ADF Testinin Tekrarlanmasi

Bagimsiz Degisken

Yurt Dis1 Satig Adedi

Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglari

1.Fark (ModelOlcek)

DURAGAN (M9 reddedildi, p<=0.05)

Birim kok testi sonucunda 1. farki alinan biitiin bagimsiz degiskenler i¢in duraganlik

kosulu saglanmistir. Birim kok testine tabi tutulan degiskenler i¢in d degeri 1 olarak

alinmastir.

e PA66 GFR30 Hammadesine Ait Bagimsiz Degiskenlerin Genisletilmis Dickey—Fuller
(ADF) Test Sonugclar1 (Orijinal Seri)

Bagimsiz Degisken

Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglari

Yurt Dis1 Satis Adedi

151 Satis Adeti | ModelOlcek
tistigi : -5.9114

0ed

p-degeri 0.008
Sonug DURAGAN (M@ reddedildi, p<=0.95)

[Yurt Dis1 Satis Adeti] Seri duragan - d=8.
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Yurt I¢i Satis Adedi

Seri: ModelOlcek

DURAGAN DEGIL (HO reddedil

Fire Adedi

Aylik Stokta Kalan Adedi

GAN DEGIL (M@ reddedilemedi, p»0.05)

Uretim Adedi
en: Uretim Adeti : ModelOlcek
tatistigi : -4.8132

_ : 9.0013

Sonug : DURAGAN (HO reddedildi, p«

[Uretim Adeti] Seri duragan + d=o.

ADF testi sonrasinda PA66 GFR30 hammaddesine ait yurt i¢i satig adedi, fire adedi ve
aylik stokta kalan adet degiskenleri duragan ¢ikmamistir. Bu degisken birim kok testine
tabi tutulur ve ardindan tekrardan ADF testi ile duraganligi kontrol edilir. Duragan ¢ikan

bagimsiz degiskenler i¢in d degeri 0 olarak alinmastir.

ADF Testi Sonucu Birim Kok Testi Uygulamasi ve ADF Testinin Tekrarlanmasi

Bagimsiz Degisken Genigsletilmis Dickey-Fuller (ADF) Testi Sonuglari
Yurt I¢i Satis Adedi
{Model
. 9.0000
: DURAGAN (HO reddedildi, p<=0.85)
Fire Adedi

"

Degisken: Fire Adeti i: 1.Fark (ModelOlcek)
ADF istatistigi

p-degeri
sonu¢

Aylik Stokta Kalan Adedi
k (ModelOlcek)
t -3,4599
p-degeri + 9.0091
Sonuc : DURAGAN (He reddedi

Birim kok testi sonucunda 1. farki alinan biitiin bagimsiz degiskenler i¢in duraganlik
kosulu saglanmistir. Birim kok testine tabi tutulan degiskenler i¢in d degeri 1 olarak

alinmustir.
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EK 2 STOK YONETIMiI HESAPLAMALARI

Bu ek, Bolim 5.6’da belirtilen stok yonetimi parametrelerinin (SS ve ROP)
hesaplanmasinda kullanilan formiiller, varsayimlar ve hammaddeler i¢in gergeklestirilen

ayrintili hesaplamalari igermektedir.

Kullanilacak Formiiller;
SS = Z x VLT x o,
ROP =d X LT + SS

Hesaplamalara baglamadan 6nce, isletmenin operasyonel verileri gerektiren bazi temel

varsayimlarin yapilmast zorunludur:

1. Hizmet Seviyesi (Z): %95 hizmet seviyesinde 1.65 Kkatsayisina karsilik
gelmektedir.
2. Tedarik Siiresi (LT): 15 giin.

= 30.42

3. Aydaki Ortalama Giin Sayist: %

2025 Yillik Talep Miktar: (Kg)
365

4. Ortalama Talep (d):

5. 04: RMSE degeri temel alinmistir.

9 kritik hammadde i¢in SS ve ROP hesaplamalari asagidaki sekildedir.

e Elastromer Hammaddesi:

SS =7 XVLT x g4 = 1.65 X X 1.498 = 1.74

30.42

ROP =d X LT +SS =0.68 x 15+ 1.74 = 11.99
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e Acetal Hammaddesi:

S§S =Z XVLT X 04 = 1.65 X X 13.965 = 16.18

30.42

ROP =d X LT +S8S =3.89 %15+ 16.18 = 74.59

e PC Hammaddesi:

SS =Z XVLT X 04 = 1.65 X X 66.175 = 76.68

30.42

ROP =d X LT + SS = 24.59 X 15 + 76.68 = 445.58

e ABS3864 Hammaddesi:

15
S§ =Z XVLT X 04 = 1.65 X 3042 X 133.865 = 155.11

ROP =d X LT + SS = 49.48 x 15 + 155.11 = 897.38

e PC ABS-IMS Hammaddesi:

X 127.487 = 147.72

SS =7 XVLT x g4 = 1.65 X 3042

ROP =d X LT + SS = 36.24 x 15 + 147.72 = 691.30

e PC ABS Hammaddesi:

15
S§S =Z XVLT X 04 = 1.65 X 3042 X 38.473 = 44.58

ROP =d X LT + 8§ =7.56 x 15 + 44.58 = 158.01
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e PC Violet Hammaddesi:

SS=7Z XVLT X g5 = 1.65 X X 9.326 = 10.81

30.42

ROP =d X LT + SS = 3.87 x 15 + 10.81 = 68.80

e Moblen Hammaddesi:

SS =7 XVLT x g4 = 1.65 X x 1.893 = 2.19

30.42

ROP =d X LT +SS =091 x 15 + 2.19 = 15.89

e PA66 GFR30 Hammaddesi:

’ 15
S§ =Z XVLT X 04 = 1.65 X 3042 X 4.505 = 5.22

ROP =d X LT +8S =1.62x 15+ 5.22 = 29.51
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