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BULANIK DOGRUSAL REGRESYON YONTEMI iLE TALEP TAHMINI :
MEDIKAL ASISTANS FIRMASINDA BiR UYGULAMA

OZET

Isletmelerin gelecege yonelik is talep tahmini, isletme iist diizey yoneticilerinin
stratejik karar vermesi ve bu kararlarin finans, insan kaynaklari, sabit varlik yatirimi

gibi 6nemli alt bilesenlere yansitmasi siirecindeki en 6nemli etkenlerden biridir.

Glinlimiizde yaygin kullanilan talep tahmin yontemlerinden bir¢ogu gegmis verilere
dayanarak yapilmakta ve tahminin kesin bir sonuca varacagi varsayimini sézel olarak
aciklama yapmasada kisitlarda yansitmaktadir. Ancak bu tahminler genellikle giincel
hayatin da 6zelligi itibariyle olduk¢a karmasik ortamlarda gerceklesebilmektedir.
Cevremizdeki kacinilmaz belirsizliklerden veya tahmin edicinin kesin bilgiye sahip
olamamasindan kaynaklanan bu karmasik durumlara arastirmacilarin farkli ¢6ziim

yaklasimlar1 {izerine yogunlagmasina yol agmugtir.

Matematik bilimindeki paradigma kaymalarindan birisi de belirsizlik kavrami ve
buna karsi bulanik ¢6ziim yaklagimlari ile ilgilidir. 1965 yilinda L. A. Zadeh
tarafindan, belirsizligi incelemek icin kullanilan ve olasilik teorisinin 6tesinde ¢oklu
mantiZa dayali olan, bulanik kiime teorisi gelistirilmistir. Bu teorinin karar verme
problemlerinde kullanima iliskin tarihteki ilk ¢alisma 1970 yilinda L. A. Zadeh ile R.
E. Bellman tarafindan beraber yapilmigtir. Bulanik teorisinin uygulamadaki yerini bir
ist kademeye tasimak adina, H. J. Zimmermann bulanik dogrusal programlama ile
ilgili ilk calismasin1 1974 yilinda L.A. Zadeh ve R. E. Bellman’in yukarida

bahsedilen ¢aligmasina dayanarak yapmistir.

Bulanik dogrusal regresyon metodolojisi tahmini ile gozlemlenen degerler arasindaki
sapmanin, tahmin gerceklestirilen sistemin yapisindan veya kusurlu gézlemlemeden
kaynaklanan belirsizlik oldugunu savunmakta ve bu nedenle de tahmin sonuglarinin

somut bir say1 olmasinin gercek sartlara uygun olmadigini 6ne siirmektedir.

Bunun yani sira, kurumsallagsmaya yeni adim atan firmalarda ge¢mise doniik fazla
veri birikimi ve tecriibe olmadigindan, klasik dogrusal regresyon yontemleri ile

tahmin yapilarak isletmelerin stratejik yoniiniin biiyiik 6l¢ekte etkilenmesi biiyiik bir
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risk icermektedir. 1982 Yilinda Tanaka, Uejima ve Asai tarafindan gelistirilen
bulanik linear regresyon yontemi, az miktarda veri seti kullanarak tahmin modeli
kurulabilme ve etken faktorler ile beklenen tahmin sonucu arasindaki bulanik iligkiyi
g6z ard1 etmeme Ozelligiyle, klasik sabit katsayili dogrusal regresyona karsi tistiinliik

saglamaktadir.

Bu c¢alismada Tiirkiye’deki bir medikal asistans firmasmin dosya talep tahmin
problemini ele alinarak, Tanaka’nin bulanik dogrusal regresyon yaklagimiyla
matematiksel tahmin modeli gelistirilmistir. Gelistirilen matematiksel tahmin modeli
ile klasik dogrusal regresyon modelinin tahmin sonuglarini karsilagtirilmis ve benzeri

isletmelerde uygulanmasinin uygunlugu tartisilmstir.
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DEMAND FORECASTING WITH FUZZY LINEAR REGRESSION
METHODOLOGY : A CASE STUDY AT A MEDICAL ASSISTANCE
COMPANY

SUMMARY

Future-oriented demand forecastings of enterprises is one of the most significant
factors that effect strategic business decisions made by senior managers and
reflection of these decisions on the desicions such as investment in fixed assets,

financial activities, human resource planning and operational schedule.

Today many of the forecasting methods that based on previous data are implemented
under the hypothesis that the forecast results a definitive conclusion. However, these
estimates are applied in a very complex environment considering the properties of
our daily life. The complex situation of unavoidable uncertainties around us or the
insufficient abilities of the observers results the concentration of the researchers on

new methodologies.

One of the revolutionary change in the mathematical sciences and the concept of
uncertainty is related to the burst of various approaches to fuzzy solution. For
instance, multiple logical fuzzy set theory was developed by L. A. Zadeh in 1965 for
the first time to examine the uncertainty beyond the theories of probability. Related
applications of this theory in decision-making problems were discussed in 1970
through collaboration of L. A. Zadeh and R. E. Bellman for the first time in the
history of mathematical science. To bring the implementation of fuzzy theory to the
next stage, H. J. Zimmermann did some fuzzy linear regression related studies in
1974 based on the studies of L. A. Zadeh and R. E. Bellman.

Fuzzy linear regression methodology demonstrates the deviations between observed
and estimated sets of data due to uncertinites of structure of a system or imprecise
observation of fuzziness and advocates that it’s hard to reach a real number as the

result considering the fuzziness in real conditions.

Besides, lack of statistical date sources and experiences of new institutionalising
enterprises such as this medical assistance company discussed in this study may
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possibly lead to extremely risky decisions in case that the desition makers of the

foundation choose strategic solution depending of classic linear regression methods.

However, the fuzzy linear regression methodology developed by Tanaka, Uejima and
Asai in 1982 overcomes the above-mentioned risk of designing demand forecast
models according to unefficient data source and takes the fuzziness of relationship
between input and output values into consideration that is superiority against classic

constant coefficient regression approaches.

Decision makers of medical assistance companies are generally implementing
various classic demand forecast approaches to give a direction to their long-term
investments. The decisions made by these managers not only set the organizational
structure of the corporation, but also establish the operational processes, pricing

policies, routation of human resources internal and external.

Working close to health insurance companies, medical assistance companies are
willing to depend of the working experieces of senior insurance industry insiders
while doing the estimation of annual revenue, workload and expected market share in
the industry. Subjective information such as personal connections between the
managers of insurance companies and assistance companies, the marketing strategies
and coverage of latest international health insurance policies and expatriate products
released by collaborating insurance companies, the attractiveness of the country as
the touristic destination for the insured foreigners and approach of the oversea
oriented financial enterprises in terms of local investments that draw attention of
foreign workforce have been treated as some of the factors taken into concideration
while the managers of medical assistance companies determine what direction to go.

Given the complexity of the social and medical inviorenment and lack of official
investigations on collection of related data sources, assistance companies are having
tough time with making the “almost right” decision. Frequent changes in the
situations have made the experiences of last decades less reliable while doing
demand forcasting and shown the necessity of close-to-reality approaches to avoid

unneeded loss.

This study tries to implement Tanaka’s (1982) fuzzy linear regression approach in
the mathematical demand forecast model of amount of cases in a medical assistance
company in Turkey. To discuss the advantages and disadvantages of the fuzzy
approach, classic regression model is designed to do the benchmarking between to

XX



methods. The estimated results of the fuzzy model and classic regression model, that
obtained by using the exact same set of data, are compared and the feasibility of the
application the fuzzy model in similar enterprises is discussed. Personal opinions are
shared regarding the ways researches may improve the effectiveness of demand
estimation of case volume in medical assistance companies by appling fuzzy linear

regression models.
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1. GIRIS

Tiirkiye’de yeni gelismekte olan asistans sektoriindeki firsat ve rekabet gidisatini
takiben atilan stratejik adimlar, yatirnm projelerindeki hassas davraniglar ve is
diinyasindaki gitgide artan belirsizlikler isletmelerin gelecek is hacmine yonelik
etkili talep tahmin yontemlerinin gelistirilmesine duyulan ihtiyaclar1 bir kez daha

vurgulamis vaziyettedir.

Cevre is kosullarindaki bulaniklik, kiiciik ve orta 6lgekteki firmalarin gegmise doniik
veri birikiminin yeterli olmamasi gibi olumsuz faktorler ele alindiginda, geleneksel
istatistiksel yaklasimlarin yani sira diinya ¢apinda genis kullanim alani bulan,
cevredeki Dbelirsizlikleri ve veri yetersizliklerin model iizerindeki etkisini
azaltabilecek nitelikle olan bulanik yaklasgimimin uygulamaya konulmasi sektorde

yapilan talep tahmin ¢alismalarinda yeni trend haline gelmistir.

1.1 Calismanin Amaci

Gergek kosullardaki belirsizligi incelemek i¢in kullanilan ve olasilik teorisinin
Otesinde ¢oklu mantiga dayali olan, bulanik kiime teorisinin 1965 yilinda L. A.
Zadeh tarafindan gelistirilmis olmasina ragmen, bulanik yaklasiminin isletmelerdeki
uygulamasiin ¢ok yaygin oldugundan séz etmek maalesef miimkiin degildir. S6z
konusu medikal asistans gibi Tirkiye’de heniiz yaygin bir sekilde tanilmamis bir
hizmet alaninda yer alan kiigiik ve orta boy isletmelerin talep tahmin g¢aligmalarina

heniiz rastanmamuistir.

Bu calismada Tiirkiye’deki orta 6l¢ekte bir medikal asistans firmasinin dosya talep
tahmin problemini ele alinarak, Tanaka’nin bulanik dogrusal regresyon yaklasimiyla

matematiksel tahmin modeli gelistirilmistir.

Gelistirilen bulanik dogrusal regresyon tahmin modeli ile klasik dogrusal regresyon
modelinin sonuclarint karsilastirilmis ve benzeri isletmelerde uygulanmasinin
uygunlugu tartisilmistir. Calismanin sonunda, isbu ¢alismanin giderilmesi gereken

noksanlari ve bu alanda yapilabilecek ¢alismalara deginilmistir.



1.2 Literatiir Arastirmasi

Bu yaklagim yontem olarak bulanik kiime teorisini temel alirken uygulama alani
olarak saglik hizmeti isletmeleri 6zelinde bir medikal asistans firmasmin ve bu
isletmede karsilasilan ve senelik talep tahmin kapsaminda bulaniklik barindiran bir
stirecin yonetilmesi problemini ele almaktadir. Calisma esnasinda temel alinan ve

calismanin yoniinii biiyiik ¢apta etkileye bazi calismalar agagida siralanmaistir.

Bu tez calismasi, amag¢ fonksiyonu katsayilarini ve sag taraf sabitlerini bulanik
sayilar olarak alip, kisitlar1 bulanik fonksiyon olarak diisiinen Tanaka ve Asai (1984)
yontemini benimsemistir. Ayn1 yil Tanaka ve Asai amag¢ fonksiyonuna bir inang
diizeyi belirleyerek bir kisit olarak diisiinen bulanik dogrusal regresyon yontemi

onermistir (Paksoy, 2002, s. 1).

a-c a a;tc
J / 9 (Shapiro,2005)

Sekil 1.1 : Bulanik parametreler ve inang diizeyi.

Information and Control adli dergide yaymlanan “Fuzzy Sets” bashigi altindaki
makalesinde, Zadeh (1965) bulanik kiime teorisinin temellerini olusturmustur.
Zadeh’in ¢alismasinda ilk kez bahsedilen bulanik kiimeyi [0,1] stirekli araliginda
degerlere sahip ve bir birinden farkli derecelerle iiye olan elemanlaridan olusan kiime
olarak ifade etmistir. Bunun yanisira, bu ¢alismada kapsama, birlesim, tiimleme,
kesisim gibi kavramlar1 iceren bir¢ok kavramlari ve bunlarin 6zelliklerini bulanik
kiime mantigiyla agiklamig ve kullanima hazirlamamis. Daha 6nemlisi, Zadeh bu
calismasinda bulanik kiimelerde cebirsel islemlerin nasil yapildigint da kavramsal bir

sekilde sunmustur.

Zadeh’in bu calismasi yaymlandig ilk zamanlarda pek fazla dikkat ¢ekmemis olsada,
bulanik teorisinin uygulamadaki geldigi son noktadan goriiniiyor ki, bu matematiksel
islem hazirliklar1 bulanik mantiginin bir ¢ok aragtirma ve uygulama alaninda 6nem

kazanma yolundaki ¢ok énemli bir adim olmustur.



t, (x),fg(x)

?

(Shapiro,2005)

Sekil 1.2 : Bulanik Kiimelerin birlesmesi ve Kesismesi.

Management Science dergisinde yaymlanan “Decision-Making in a Fuzzy
Environment” adli makalelerinde, Bellman ve Zadeh (1970) bulanik sartlar altinda
tahmin yapma ve bu tahminlere dayanarak karar verme siirecinin ¢evre kosullarinin
dogasi itibariyle amag¢ ve/veya kisitlarin bulaniklik barimdigini ifade etmislerdir.
Baska deyisle bu calismada amacg ve/veya kisit kiimelerinin sinirlar1 kesin olarak

tanimlanmasi imkansiz olan alternatif kiimeleri meydana getirdigi anlatilmistir.

Zimmermann (1976) ¢alismasinda bulanik dogrusal programlama ile ilgili ilk yapilan
calismalardan birini ortaya koymustur. Bu calismada amag¢ fonksiyonu ve kisitlari
bulanik olan simetrik yapida bir bulanik dogrusal programlama problemine ¢éziim

Onerilmistir.

Ha(a)

arg(lu =1)
(mode)

Left Right
Spread Spread

(Shapiro,2005)

e Support

Sekil 1.3 : Simetrik liggen bulanik sayilar.

Negoita ve Sularia (1976) calismalarinda sag taraf sabitleri ve kisit dengelerinin
katsayilar1 bulanik olan durumlara yonelik ¢6ziim onermistir. Bu ¢alismada bulanik
katsayilarin ve sag taraf sabitlerinin tiggensel yapiya sahip oldugu ilk kez ifade

edilmistir.



Wiedey ve Zimmermann (1978) ortak calismalarinda ¢ok amagli optimizasyon
problemlerinde kullanilan hedef programlamanin optimum ¢déziim se¢iminde c¢ok
verimli ve uygulanabilir olmadigin1 savunmuslar ve birden fazla kisitlama kriterinin
oldugu durumlarda bulanik ve subjektif 6zellikleri benimseyen bulanik dogrusal

programlama yaklasiminin daha uygun oldugunu belirtmislerdir.

Karar mekanizmasindan kisitlarla ilgili ulasilma diizeyi ve tolerans seviyesi elde
edilirken, veri yetersizligi sonucunda amag fonksiyonuna ilgili benzer bilgilerin
ulasilamadigr durumlara parametrik ¢oziime dayali simetrik ¢oziim Onerisinde
bulunan Chanas (1983), tahmin siirecinde benzeri yaklasimin uygulamaya

konulabilecegini savunmustur.

Carllson ve Korhonen (1986), katsayilar1 sabit olmayan dogrusal programlama
yaklagimina yonelik ¢oziim Onerisinde bulunmustur. Bu calismalarinda bulanik
parametreler, iiyelik fonksiyonlari ile ifade edilerek modele dahil etmisler ve karar

mekanizmasina parametrik bir ¢6ziim 6nerisi sunulmustur.

Zimmermann (1992), “Fuzzy Set Theory and its Applications” adindaki kitabinda
bulanik mantik, bulanik kiimeler, bulanik matematik ve olasilik dagilimlarini

karsilastirma yontemiyle agiklama yapmustir.

fuzzy sets J/H)\
-1 1
/\

1
o]
0

(Zimmermann - Fuzzy Set Theory ,1992)

defining funciion

-1
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=1 0

variance
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Sekil 1.4: Bulanik kiimeler ve klasik dagilim.
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“Fuzzy Sets and Fuzzy Logic” adli kitabinda bulanik ve klasik kiimelerin
karsilastirilmasina yer veren Klir ve Yuan (1995), bulanik kiimenin klasik sabit
kiimelere karsi avantajlarmi siralamis, kiimeler aralarindaki bulanik baglantidan
bahsetmis ve bulanik kiimelerde aritmetik ve kiime islemlerinin yapilmasini ele

almistir.

Tiirk aragtirmacilardan ilk olarak Giines ve Yigitbast 2001 yilindaki ¢alismalarinda
Tiirk vergi sisteminin yiirtrliikte olan tahsilat uygulamalarina bulanik kavramina
dayali bir model sunmay1 ve bu model sayesinde vergilendirmede optimum tahsilata

ulagsmay1 hedeflemislerdir.

Calismadaki veriler Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ve Maliye Bakanligi’nin
stireli yaynlar1 ve diger internet arsivlerinden alinarak, 6nce Tiirk vergi sistemine ait
bulanik dogrusal programlama modeli kurulmus ve daha sonra geleneksel dogrusal
programlama yontemiyle optimum gelir diizeyine ulasilmasii saglayan
matematiksel model elde edilmistir. Calismanin sonucunda bulanik model ile elde
edilen gelirlerin klasik model sonuglarina gore %12,71 daha fazla ve daha elverisli

oldugu kanitlanmistir.

Ihsan Ozdemir ve Gokhan Segme 2009 senesindeki “Tedarik Zinciri Ag Tasarimina
Bulanik Ulastirma Modeli Yaklagimi” adli ¢alismalarinda bulanik mantik
yaklasimiyla tedarik zinciri ag tasarimindaki ulastirma modeli yaklagimini ele
almiglardir. Taleplerin, maliyetlerin ve kapasitelerin bulanikliligi g6z Oniinde
bulundurularak kurulan modelin ¢6ziimlerine dayanarak tedarik¢i ve talep merkezleri

aralarindaki lojistik maliyetleri hesaplanmaistir.

Zekai Sen (2009), galismasinda belirsizlik mantig1 ve gergek hayattaki kosullardan
yola c¢ikarak bulanik mantik kavramini agiklamig ve bulanik kiime {iyelik
fonksiyonunun bulanik kiimeler igin arz ettigi oneme deginmis ve g¢aligmasinda

birkac bulanik kiime iiyelik fonksiyonu uygulamasina yer vermistir.

Semsettin Dursun’un 2012 senesinde yaptig1 “Bulanik Mantik Paradigmas1 Uzerine ”
adli eserinde, klasik mantigin dogru-yanhs ikili Onermelerine karsilik bulanik
mantifin ¢ok degerli Onermeleri toplumsal hayatta, fizik diinyasinda ve zihin
diinyasinda biiyiik yanki1 uyandirdigini savunmustur. Calisma bir boyutlu, iki boyutlu
ve 1li¢ boyutlu uzayda Orneklerle dogru-yanlis ikili 6nermeler yerine bulanik

degerlerin kullanilmasini 6nermistir.



1.3 Calismanin Onemi

Son senelerde istikrarla biiyiimekte olan Tiirkiye ekonomisinin sayesinde yerli ve
yabanci sahslara sunulan tibbi hizmetler ana gelir kaynagi olan asistans
firmalarininin talep tahmin metodlar1 yeterli degildir. Bulanik dogrusal regresyon
analizi, belirsizlik i¢cinde hizla biiyiiyen orta ve kiiciik captaki asistans firmalarinin
daha verimli ve gergekei tahmin yapmalarinda katkida bulunabilir ve boylece her giin

artan rekabette avantaj saglayabilir.



2. TALEP TAHMIN KAVRAMI VE ASAMALARI

Talep tahmini insan medeniyetinin olusmaya basladig1 tas devrinden itibaren bizim
giinliik hayatimizda bulunmakta ve yasam retminin ¢ok hizli oldugu bilgi ¢aginda
bireysel etkinliklerimizdeki etkisi gittikce artmakta ve is diinyasinda daha fazla 6nem

kazanmaktadir.

Talep Tahmin Kavrami

Talep tahmini, isletme yonetiminin kisa ve uzun déonemli hedeflere yonelik stratejik
ve taktiksel karar almalarinda goz Oniinde bulundurduklari en temel araglardan
biridir. Gergekgi bir talep tahmininin yapilmasi ve bu talep tahmininden yola ¢ikarak
yapilan kisa vadelik planlamalarin titizlikle uygulamaya konulmasi, sirket

fonksiyonun optimum kar seviyesinde tutulmasini, saglayacaktir (Bolt, 1994).

Talep Tahmin Asamalart

Talep tahmini uygulamasinda farkli yaklagimlarin kullanilmasma ragmen, talep
tahmininin kavramsal Ozelliklerinden otiirii farkli yontemlerde asagidaki temel
asamalar1 takip edilmektedir. Farkli yontemlerde bu asamalar ozellestirilerek

uygulamaya konulmaktadir.

Gegmis Veriler

l Model Gelistirme

Katsay1 Gilincellenmesi

Matematiksel €
Tahmin Modeli

Tahmin Islemi

Gozlemlenen Verilerle

Karsilastirma Hata Saplanmasi ve
Talep Tahmini > Modele
Yansitilmasi

Sekil 2.1: Talep tahmin siireci.



2.1 Talep Tahmininin Temel Prensipleri ve Ozellikleri

Temel Prensipler

Talep tahmini, hedeflenen bir tirliniin, belli bir zaman igerisindeki satis adetlerinin

tahminidir. Talep tahminlemesinin sonucu ise satis tahminidir. (Tek, 1999; 296).

Talep tahmin yoluyla elde edilen bilgilerin isletme sahibini tatmin edecek giivenirlik
diizeyinde ve gergek¢i olmalari gerekmektedir. Tahmin sonucunu biiylik ¢apta
etkileyen faktorlere ait veri setinin giivenilir olmasi ve degiskenler aralarindaki
iligkilerin dogru tespit edilmesi, tahmin yaklagiminin saglikli 6ngoriilere ulasabilmesi

icin son derece onemlidir.
ozellikler

Talep tahmini modellerinin gelistirilmesi, sezgisel yaklagimlarin yanisira formel
tahminleri de icerme niteligi tagsiyan ¢ok asamali bir siirectir. (Kress ve Snyder, 1994;

6).

Talep tahmini modelleri yapi itibariyla ger¢ek rakamlari tam olarak yansitmaz.
Gecgmis verilere dayali yapilan gelecege doniik bir tahmin s6z konusu oldugundan,
zaman1 geldiginde gozlemlenecek veriler ile tahmin verileri arasinda modelden

kaynaklanan hata saptanabilir. (Klassen ve Flores, 2001; 172).

2.2 Talep Tahmininin Onemi

Uretim sektdriindeki iiretim planlama veya bu caligmamin konusu olan asistans
firmalarimin i¢inde bulundugu hizmet sektoriindeki biitiin operasyonel faaliyetlerin
ithtiya¢ duydugu ilk bilgi tiiketicilerin talepleri veya satinalma isteklerine yonelik
aciklayici rakamlardir. Piyasaya sunulmasi diisiiniilen hizmet veya triinlerin talep
mikdar1 ve igletmenin bu piyasadaki pazar payi bilinmeden ister operasyonel ister

finansal agidan herhangi bir planlama yapilmasi s6z konusu olamaz.

Is hayatindaki finansal kayiplarin ve operasyonel basarisizliklarmn basta gelen
nedenleri arasinda piyasanin yanlis veya eksik gozlemlenmesi, sektore ve isletmeye
uygun talep tahmin yOnteminin se¢imindeki kriterlerin dogru ve eksiksiz
belirlenmesi, tahmin sonuglarinin tahmin modeline dogru sekilde yansitilmamasi ve
tahmin sonuglarinin isletme sahibi ve diger karar mercekleri tarafindan dogru

yorumlanmai gibi etkenler yer almaktadir.



2.3 Talep Tahmini Yaklasimlar:

Tahminleme teknikleri, yoneylem ve karar destek sistemi gibi arastirma alaninda
kullanilan baslica tekniklerden biridir. 1960’11 yillardan itibaren farkli yaklasimlar
integre edilerek tahminleme alaninda 6nemli gelismeler elde edilmistir. (Fildes ve
Hastings, 1994; 1). Vakaya 6zel tahmin yonteminin se¢iminde tarihsel verilerin yap1
ozelligi, sektor 6zelligi ve beklenen sonuglarla kaynak veriler arasindaki muhtemel

iliskiler 6nem tasimaktadir.

Karar siirecinde kullanilan tahminleme teknikleri kisisel yaklasim ozelligine gore
sezgisel ve sayisal tahmin teknikleri olarak siniflandirilabilir. Karar vericiler
oncelikle tahmin yapacaklar1 sorunun yapisina en uygun tahminleme teknigini
belirlemelidir. Tahminleme faaliyetleri; tahmin tipi, tahminin kapsadigi zaman,
erigilebilir bilgi kaynaklar1 ve kullanilan tahminleme tekniginin fonksiyonu
niteligindedir.(Monks, 1987;263).

Talep Tahmini yontemlerinin zaman asamasina, tahmin edicinin yaklasim sekline

gore sezgisel yontemler ve sayisal yontemler olarak siniflandirma yapilabilir.

2.3.1 Sezgisel Yontemler

Sezgisel yontemler, diger adiyla kalitatif teknikler, tahmin edilmesi beklenen olguyu
ilgilendiren somut rakamlasal verilere ulasilamamasi, ¢cevre faktoriiniin fazla belirsiz
olmasi ve tahminlenecek verilerle tahminde kullanilacak degiskenler arasindaki iliski
durumunun fazla karmasik olmasi durumunda kullanilabilir. Sezgisel yontemler,
subjektif faktorlerin ele alinmasini saglar ve bu veriler ¢esitli kaynaklardan elde
edilebilmektedir. Sezgisel yontemlerin veri kaynaklari, miisteriler, yoneticiler, sirket

calisanlari, uzmanlar veya bilimsel arastirmacilar olabilir. (Stevenson, 1989; 425).

Sezgisel talep tahmin siirecinde kullanilan tekniklerin basinda Delphi Teknigi, Pazar
Arastirmalar1 ve Ornekleme, Uzman Gru Goriisii Yontemi ve Satis Giicii Karmasi

gelmektedir.(Demir ve Glimiisoglu, 2003; 497).
Delphi Teknigi

Delphi teknigi, 1950'li yillarda ABD'nin RAND sirketinde ¢alisan Olaf Helmer ve
Norman Dalkey adindaki iki sahs tarafindan gelistirilmistir. Delphi tekniginin temel
amaci, gelecege doniik tahminlerde bulunmak, alaninda uzmanlarin goriislerini

ortaya koymak ve taraflar arasinda uzlasma saglamaktir. Delphi teknigi 6zellikle



daha ¢ok hassas politik veya duygusal ortamlarda veya alinacak kararlarin giiglii
birey veya gruplar tarafindan etkilenme olasiligi yiiksek oldugu sartlarda

kullanilabilir.

Genel olarak Delphi teknigi {i¢ 6zellige sahiptir:
(1) katilimct gizliligi
(2) grup tepkisinin istatistiksel analizi
(3) kontrollii geri besleme

Delphi tekniginin uygulamasinda, ¢ogu zaman uzmanlarla yapilan ardisik anketler
yer almaktadir. Her uygulamadan sonra uygulama sonuglari katilimcilara iletilmekte
ve bu islem taraflar arasinda uzlasma saglanincaya kadar devam etmektedir. Uzlagsma
saglanmastyla Delphi teknigi uygulamasi sona ermektedir. (Ali Ekber Sahin, 2001;
215).

Pazar Arastirmalar ve Ornekleme Teknigi

Piyasa arastirmalarinda toplanan veri ve bilgilerin ¢ogu siirece dahil edilen tiiketiciler
veya lreticiler toplanmaktadir. Piyasa aragtirmalarinda goriisiilen bireylere {iriin ve

hizmetle ilgili dnceden belirlenmis sorular sorulur.

Tim tiiketicilerle goriigme imkani olmadigindan &tiirii 6rnekleme yoOntemine
basvurularak belli kriterlere gore goriisiilmesi gereken bireylerden olusan Ornek
grubu secilir. Pazar aragtirmasinda de en sik kullanilan ve etkili olan yontem anket
yontemidir. (Cafer Agridagi, 1996; 10).

Uzman Grup Goriisii Teknigi
Alaninda uzman bireylerin yillardir biriktirmis oldugu tecriibesi ve benzeri vaka

yonetimindeki i¢giidiisel avantajlarini degerlendirerek, uzman sahslardan olusturulan
grubun jiiri iiyelerinin gorisleriyle degerlendirilebilir. (Esen Yesilyurt, 2010; 6)

Satiy Giicii Karmasi Teknigi

Karmagsik satis giicli yapisini genis {irlin yelpazesine sahip isletmeler farkl
cografyalarda farkli miisteri kitlesine satis yaparken kullanir. Biitlin isletmeler igin
gecerli olan tek optimum bir yap1 s6z konusu degildir. Ancak bir isletme bir kere

olusturdugu yapu ile satig giiciine duydugu ihtiyaci belirleyebilir ve bu ihtiyat tahmini

sadece bu isletmeye 6z bir tahmin olabilir.
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2.3.2 Sayisal Yontemler

Sayisal yontemler, diger adiyla kantitafi yontemler, tahmin siirecinde uzmanlarin
Onyardis1 ve duygusal yaklagiminin yerine cesitli sayisal rakamlar1 baz almaktadir.
Bu sayisal veriler ge¢misteki satis adetleri, iiretim kapasitesi, ililkenin ekonomik
durumu, miisteri satin alma giicii gibi tahminin sonucunu etkileyebilen herhangi
istatistiksel veri olabilir. Istatistiksel metotlarm yogunlukla kullanildig1 sayisal
yontemlerde dogru ve etkili sonug elde edilebilmesi igin tahminlenecek degiskene
veya duruma iliskin sayisal verilere ulasilmasi sarttir. Bu verilere satis noktasi
verileri, devlet isletmelerinin resmi raporlari, ulusal ve uluslararasi aragtirma
kurumlarmin indeksi gibi bir¢ok kaynaktan ulasilabilir. (Sanders ve Manrodt, 2003;
513).

Sayisal tahmin yontemleri zaman serisi teknikleri ve nedensel teknikler (regresyon

analizi) olmak tizere iki gruba ayrilabilir. (Bhattacharya, 1997; 5)
Zaman Serisi Teknikleri

Zaman serileri analizinde, tahmin edilmesi beklenen degiskene (veya degiskenlere)
iliskin tarihsel veriler belirli bir veri gidisati elde etmek iizere analiz edilir. Bu
sebepten dolay1 bu tarz tekniklerle yapilan tahminler sadece ge¢mis verilerin ¢iktiya
yonelik analiz edilmesine dayanir. Zaman serisi teknikleri bu yiizden de g¢evre

kosullar1 somut olan durumlarda daha etkili sonuglar verir. (Bhattacharya, 1997; 5).
Zaman serileri analizinde asagidaki ii¢ ¢esit yontemler kullanilabilir:

(1) Ortalama Yontemler

(2) Ussel Diizeltim Yéontemler

(3) En Kiigiik Kareler Yontemi
Nedensel Teknikler (Regresyon Analizleri)

Nedensel teknikler, diger bir deyisle regresyon analizi, tahmin edilmesi beklenen
degisken (bagimli degisken) ile bu degiskeni etkileyen diger degiskenlerin (bagimsiz
degiskenlerin) aralarindaki iligkinin belirlenmesini amaclar. Bagimsiz degiskenler
belirlendikten sonra elde bulunan verilere dayanarak bagimli degisken ile
baglantilarin1 agiklayan istatistiksel model gelistirilir ve bu model ele alinan
degiskenin tahmi degerini bulmakta kullanilir. Regresyon alnalizinin en biiyiik

ozelligi, bu yontemle gelistirilen modelin isletmenin karar mekanizmasina
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(yoneticilere) gesitli alternatif etkenlerin sonug iizerinde degerlendirme yapma firsati
saglamsidir. Ve bu nedenle regresyon analizi bir ¢ok isletme tarafindan tercih
edilmektedir. Ancak regresyon analizinin dezavantaji da bu tahminleme modelinin
karmasikligi, gelistirilmesinin zor olmasi, ihtiya¢ duyulan tiim bagimsiz ve bagiml
degiskenlere ait ge¢mis verilere ulasimin zor olmasi ve bu siirece harcanacak olan

zaman, isgiicli ve finansal maliyetlerin yiiksek olmasidir. (Bhattacharya, 1997; 5).

Regresyon analizi yontemleri asagidaki sekildeki gibi siniflandirilabilir.

[ Regresyon 31 Parametrik Olmayan Regresyon ]

2| Parametrik Regresyon

v v

Dog 101
[ Dogrusal Regresyon ] { OgFr;BS;reSyglr?yan ]

! !

Coklu Dogrusal Basit Dogrusal
Regresyon Modeli Regresyon Modeli

Sekil 2.2: Regresyon analizinin siniflandirilmasi.

Parametrik Olmayan Regresyon

Parametrik olmayan regresyonlarda fonksiyon y =f(x) + e nin igerdigi f bir
bilinmeyen, akiskan fonksiyon ve f fonksiyonunun yapist model kurucu tarafindan
acikca Dbelirtilmemektedir. Burada bir data bazli teknik, egrinin seklini
aciklamaktadir. Parametrik olmayan regresyon modellerinde, parametrik regresona
gibi uyumlu degerlerin bulunabilmesi i¢in tahmin sonug degerlerinin agirlikli toplami
degil, gozlemlenen y degerinin agirlikli toplammi  kullanir.  (Adonis
Yatchew,1998;U3)
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Parametrik Regresyon

Yukarida parametik olmayan regresyon yontemini aciklarken bahsedildigi gibi,
parametrik regresyon fonksiyonu y =f(x) + e da, f bir bilinen ve akiskan bir
fonksiyondur ve model kurucu f fonksiyonunun tahmini yapisini belirlemeyi

amaglar. (Adonis Yatchew,1998; U3)

Parametrik regresyon, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken aralarindaki
fonksiyonel iliskinin dogrusal olup olmadigina gore dogrusal regresyon ve dogrusal

olmayan regresyon olarak siniflandirilabilir.
¢ Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyondaki bagimsiz degisken veya degiskenler ile bulunmasi beklenen

bagiml degisken aralarindaki fonksiyonel iligkinin dogrusaldir. Bu analiz tekniginde,
aralarindaki iliskileri agiklamak hedeflenen degiskenin sayisina gore, basit dogrusal
regresyon ve g¢oklu dogrusal regresyon olarak siniflandirilabilir.(Fatih
Adiyaman,2007;49)

Time
Sekil 2.3 : Basit dogrusal.

Basit Dogrusal Regresyon Modeli:

a : Sabit Katsayz,

b : Regresyon katsayisi,
X : Bagimsiz degisken,
Y: Bagiml degisken,

e : Hata terimi,

Y=a+bX+e
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Coklu Dogrusal Regresyon Modeli:

a : Sabit Katsayz,
b : Regresyon katsayisi,
X : Bagimsiz degisken,
Y: Bagimli degisken,
e : Hata terimi,
Y=ao + biX1 + b2X2 + b3Xs + ....e
% Dogrusal Olmayan Regresyon

Dogrusal olmayan regresyonun tahmin denklemi, bir veya daha fazla parametrelere
dogrusal olmayan bir iliskiye sahiptir. (Gordon K. Smyth,2)

Dogrusal olmayan regresyonun temel mantig1 dogrusal programlamayla ayni, bir veri
dizisi ile Y ¢iktisinin arasindaki iliskiyi agiklamak. Dogrusal olmayan regresyonun
diger regresyonlardan farki, adinda gectigi gibi, degiskenler arasindaki iliskiyi

dogrusal olmayan fonksiyon ile agiklamalaridir.
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3. BULANIKLIK KAVRAMI VE TAHMIN YAKLASIMI

Literatiir arastirmasi kisminda bahsedildigi gibi, bulanik teorisi (fuzzy theory), 1960
larda ilk kez ortaya konulmustur. Bu teori, Aristotales ile baglayan klasik kiime
mantigindaki bir sey ne ise odur (6zdeslik ilkesi), bir sey hem kendi hem baska bir
sey olamaz (¢elismezlik ilkesi), bir sey ya A’dir ya da A olmayandir (iiglinciiniin
olmazlig ilkesi) gibi keskin sinirli temel varsayimlarina bir alternatif yaklagim

olarak gelistirilmistir. (Genger;1991, 239).

Fakat diislindiigiimiiziin tam aksine bazi1 karmasik durumlarda bu ilkelerin gecerli
olmadigi, gercek hayatta kiimelemenin ¢ok daha karmasik olarak karsimiza ¢iktig

goriilmektedir.

3.1 Bulanik Kiimeler

Bulanik olmayan sayilar sadece gergek sayilardir. Bulanik olmayan sayilarla yapilan

islemler sonucu sadece bulanik olmayan sonuglar elde edilir (Buckley;2004).

Bulanik kiime farkli iiyelik derecesinde 6geleri olan bir topluluktur. Bulanik kiime
teorisi, klasik kiime teorisindeki evet-hayir ikili iiyelik kavraminm ikiden fazla kismi
tiyelik iceren kavrama genellestirmistir. Ornegin, klasik kiime kavramindaki iiye
olmayan 6ge “0” ile liye olan 6ge “1” aralarindaki tim &geler kismi iiye olarak

kabullenir (Baykal ve Beyan 2004).

Bir¢ok sosyal ekonomik ve teknik konularda insan diisiincesinin tam anlamiyla
olgunlagmamis olmasindan dolayi, belirsizlikler her zaman mevcuttur. Kisi
tarafindan gelistirilrlar, bu cesit bilgileri isleyemezler ve ¢alismalari i¢in sayisal
bilgiler gerekli olur. Gergek bir olayin sayisallagtirilmasi insan bilgisinin yetersizligi
ile tam anlamiyla miimkiin olmadig1 i¢in, insan, diisiince sisteminde ve zihninde bu
gibi olaylar1 yaklasik olarak canlandirarak sezgisel yorumlarda bulunur.Genel olarak
degisik bicimlerde ortaya ¢ikan karmasiklik ve belirsizlik gibi tam ve kesin olmayan
bilgi kaynaklarina bulanik kaynaklar denir (Sen 2001). Zadeh tarafindan gercek

hayat sorular1 ne kadar yakindan incelemeye alinirsa, ¢oziimiin daha da bulanik hale
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gelecegi ifade edilmistir. Ciinkii ¢ok fazla bilgi kaynaklarinin tiimiinii insanin ayni
anda ve etkilesimli bir sekilde kavramasi ve bunlardan kesin sonuglari elde etmesi o

kadar kolay degildir.

Burada bilgi kaynaklarinin temel ve kesin bilgilere ilave olarak, 6zellikle sozel olan
bilgileri de ihtiva ettigi vurgulanmalidir. Insan sdzel diisiinebildigine ve bildiklerini
baskalarmma so6zel ifadelerle aktarabildigine gore bu ifadelerin kesin olmasi

beklenemez ( Alintilayan Diizyurt,2008 ).

Iste bu gesit iiyeligin kesin olmadig durumlarda iiyelik derecesi kavramiyla agiklama

yapilabilir.

Eger A herhangi kiime, B ise bir bulanik kiime olarak varsayarsak, A kiimeye iiyelik
derecesi [0,1] olan her x bulanik sayisinin B kiimeye iiye olup olmama durumuna
gore liye degilse 0, tam {iye ise 1 ya da kismen {iye ise, 6rnegin iiyelik derecesi [0,1]

arasindaki 0,3 ise, x’in B bulanik kiimeye tiyelik degeri 0,3 olacaktir.

3.1.1 Bulanmikhk ve Kesinlik

Kesinlik kavrami, bir nesne veya olay ile ilgili agiklama yaparken kalsik mantigin
siirlarint  asamadigindan 6tiirii  agiklama sonucunun kesin ve sabit olmasini

beklemektedir.

Bir kavrami anlatan, bir amaci aktaran veya bir sistemi tanitan ifadelerdeki
belirsizlige veya kesin olmama haline bulaniklik denir. insanlarin zihinsel diizeydeki
algilama farkliliklari, onlarin subjektif davraniglari, ifade ve amaclarindaki

belirsizlikler, bulaniklik kavramu ile agiklanabilir (Ozkan; 2003).

Klasik kiimeler ile bulanik kiimeler aralarinda {iyelik dereceleri bakimindan
gozlemlenen farkliliklar grafikler araciligiyla yorumlamak daha agiklayici ve anlagir

olacaktir.

H(X)y
Chang ve Ayyub 2001

1
/\ X

3.1 : Bulanik kiime 6rnegi.

v
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*H-inang¢ diizeyi (0,1) aralarinda deger alan, gozlemcinin bagimsiz degisken

katsayisina giivenini yansitan sayidir.

3.1.2 Bulaniklik ve Rastgelelik Arasindaki Farklar

Belirsizligin iki alt bileseni olan bulaniklik ve rastgelelik kavramlar1 temelden fark
etmektedir. Bulaniklik bir durumun belirsizligini agiklarken, rastgelelik ise durumun

ortaya ¢ikmasindaki belirsizligi yorumlar.(Ross ve ark; 2002, 90).

Bulaniklik olayin ne oranda gerceklestigini ortaya koyarken, rastgelelik olayin kesin
olarak olup olmadigim ifade eder. Elde edilen bilginin ¢ogalmasiyla, bulanikligin
aciklayic1 ozelligi giiclenirken, tam aksine rastgelelik, bilgi erigsiminin artmasiyla

birlikte ortadan kalkar(Baykal & Beyan; 2004,310-311).

3.1.3 Bulanik Kiimelerle Klasik Kiimeler Arasindaki Farklar

Klasik kiimede, tanimlanmis degiskenlerin aralarindaki belirli iligkileri matematiksel

yontemle 6zetler ve yorumlar. (Smithson & Verkuilen; 2006, 4).

Daha once agiklandigi tizere, klasik kiimenin “iliyelik sistemi” siyah-beyaz ikili
tiyelik sistemidir. Bir nesnenin belirli bir klasik kiimeye tyelik durumu ya da iiye
degil olarak yorumlanmir. Ornegin, ¢ok sayida zeytinyagi sisesi var. Bazi siselerin
ambalaji agilmamis, dolaysiyla sise tam dolu; bazi siseler yarim dolu ve baz1 siseler

bos.

A
Chang ve Ayyub 2001
—>
0 1 2 3 4 5 6 7 8eeerrreeeeererenssenennneenn 100

Sekil 3.2 : Klasik kiime.
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Ornek sekilde gosterildigi gibi ilk bes sies tam dolu oldugundan &tiirii bu (Dolu Sise)
klasik kiimenin iiyesiyken, geri kalan siseler ise yart dolu ve bos oldugu igin bu

kiimenin tiyesi degildir.

Bulanik kiimede ise, belli bir aralikta farkli derecede iiyeligi bulunan nesnelerden
olugmaktadir. Bulanik kiimenin elemanlarinin iiyelik dereceleri 0 ve 1 arasinda
Olceklendirilir.(Zadeh, 1965). Bulanmik kiime kavrami, klasik kiime kavramini
genellestirilerek ortaya ¢iktigindan, bulanik kiime kavraminin tim tanimlar,

teoremleri ve kurallar1 Klasik kiimelerde rahatlik¢a kullanilabilir. (Tus, 2006, s. 11).

A
Dolu Sise

1 Chang ve Ayyub 2001

Sekil 3.3 : Bulanik kiime.

Yukaridaki 6rnegi bulanik kiime kavramina uyguladigimizda, yarim dolu siselerin de

(Dolu Sise) kiimesinde kismen tiyelik kimliginin oldugun gézlemlenebilmektedir.

3.2 Bulamik Dogrusal Regresyon ve Talep Tahmi

Klasik regresyon analiziyle gelstirilen modellerin tahmin sonucu ile gézlemlenen
sonu¢ arasinda bir fark vardir. Bu fark genellikle gézlemleme hatasindan

kaynaklandig: varsayilir. (Chang ve Ayyub;2001).

Ancak, bulanik regresyon yaklagimi ise bu farkin model yapisinin bulanikligindan
kaynaklandigin1 varsaymaktadir. Klasik dogrusal regresyon analizinde bulanik kiime
kisitlarinin benimsenmesiyle bu calismada kullanilan bulanik dogrusal regresyon

analizi meydana gelmistir.

Bulanik Regresyon modelindeki belirsizligin kaynagina gore degiskenler (kisitlar)
bulanik olan bulanik regresyon ve fonksiyon (amag fonksiyonu) bulanik olan bulanik

regresyon olarak siiflandirilabilir. (Verdegay;1984,132). Bu c¢alismada bulanik
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regresyon modellerinin ¢6ziim yaklasimlarinin bu siniflandirmaya gore sunulmasina

0zen gosterilmistir.

3.2.1 Degiskenler Bulanik Olan BRM ve Coéziim Yaklasimlari
Verdegay Yaklasimi

Bulanik veri kaynagi kullanarak gelistirilen ancak degiskenler aralarindaki
baglantinin sabit oldugu modellerdir. Giinliikk hayatimizda model denkleminin sag
tarafin1 etkileyen bagimsiz degiskenlerin bulanik olmamasi durumuna ¢ok sik
rastlariz. Ornegin, bir dondurmanin igerdigi ¢ikolata miktar1 ve tadlandiric1 miktar1.

Bu tarz model ilk olarak Verdegay(1984) tarafindan yorumlanmistir.
Werners Yaklasimi

Werners’e gore bulanik kisitl dogrusal programlama degiskenlerinin bulanik olmasi,
ama¢ fonksiyonunun da bulanik olmasimi gerektirmektedir. Werners yaklasgiminda
amag fonksiyonuna iliskin tiyelik fonksiyonu Orlovski’nin 6nerdigi bulanik karar

kiimesini araciliftyla bulunur. Amag¢ fonksiyonunun en uygun degerleri, bulanik
degiskenlerin olusturdugu ¢oziim uzaymin her o-kesim alt kiimesi i¢in belirlenmesi

ve bulunan degerlerle esit {liyelik derecesi olan ¢oziim uzayinin o-kesim kiimesini

bulanik karar kiimesi olarak modele dahil etmesi Orlovski Onergesinin

temelidir.(Werners;1987,135).

3.2.2 Fonksiyon Bulanik Olan BRM ve Co6ziim Yaklasimlari

Baz1 dogrusal regresyon modelleme problemlerinde sdyle durumlarla karsi karsiya
kalabiliyoruz; somut tarihsel verilere dayanarak tahmin etmeye ¢alistigimiz bagimli
degiskenin sonucunun sabit sayr olmasini beklerken, vaka ortaminin karmasikligi,
yani diger deyisle bagiml degiskenler ile bagimsiz degiskenler aralarindaki iliskininz
bulanik olmasindan dolay1 elde ettigimiz sonuglarin bulanik olabiliyor. Bu tarz

vakalarda uygulanmak tizere asagidaki yaklasim onerilebilir:
Verdegay Yaklagimi

Bu tiir problemlerin dualinin alinarak, bagimli degisken bulanik olan dogrusal
programlama modeline doniistiiriilerek ¢oziilebilmektedir. Verdegay alternatif ¢6ziim
olarak bagimli degiskeni bulanik olan modelin dualinin alindiginda bulanik katsayili

modeline doniisecegini tespit etmistir.(Verdegay, 1984, s. 137).
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4. UYGULAMA

Bu boliimde, Istanbul’da faaliyet gosteren bir medikal asistans firmasmin gelecek
donemlere doniik talep tahmini ele alinmigtir. Bu noktada arastirmanin uygulama
alani, ¢alismanin amaci ve hangi yaklagimi nasil kullanarak ele alinan talep tahmin
problemine ¢oziim sunuldugu, model kurulureken hangi kisitlarin dikkate alindigi ve
verilerin nasil elde edildigine deginilmistir. Ele alinan firmanin ¢ok bilinmemis bir
sektorde yer almasi sebebiyle calisma konusu olan firma ve sektoriin o6zelligi
hakkinda kisa ve 6z bilgi verilmistir. Bununla birlikte sirketin genel is akis1 ve

operasyon semasi sunulmustur.

Tahmin modeli olusturulurken segilen degiskenlerin se¢ilme nedeni agiklanmis ve
son olarak da probleme doniik ¢6ziim Oneren klasik ve bulanik dogrusal

programlama modeller kurulmus ve ¢6ziim sonuglar1 karsilastiriimistir.

4.1 Sektor ve Firma Hakkinda Genel Bilgi

Calisma konusu olan firmanin bulundugu asistans sektorii Tirkiye’de pek yaygin
tanilmiyorsa da bireylerin giinliik hayati ve isletmelerin giinliik ¢alismalarinin her
alaninda kendine yer bulmayi basarmistir. Asistans, Tiirk¢e karsiligiyla yardim
hizmeti, lizerinde ¢ok fazla bilimsel arastirma ve gelistirmeye yonelik bilimsel
calisma yapilmamis bir sektordiir. Bu nedenle de farkli bireyler tarafindan farkl

tanim konulmustur.

4.1.1 Asistans sektorii

Asistans, birey veya organizasyonlarin acil veya acil olmayan durumlarda t¢iincii
bir kurum tarafindan sunulan, satin alanin maddi, manevi kayiplarint minimuma
indiren hatta bazi kritik durumlarda can kaybini onleyen hizmet sektoriiniin bir
brangidir. Insanlar genellikle yabanci bir ortamdayken bu ¢esit hizmetlere daha fazla
ihtiyag duymaktadir. Asistans sektoriiniin gelisimi, 1962 yili Pierre Desnos
tarafindan Europe Assistance firmasinin kurulusuyla sektor olusturma yolunda ilk

adimimi atmustir. (ITH, 2012;8) Pierre Desnos’un sirket kurma amaci, ¢esitli
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nedenlerle yurti¢i ve yurtdisi seyahatlerine ¢ikan insanlarin acil durumlarda uygun

fiyata kaliteli saglik hizmeti ve tibbi yardim alabilmelerini saglamaktir.

4.1.2 Medikal asistans

Asistans hizmeti genel olarak medikal asistans (Medical Assistance), arag
asistans(Vehicle Assistance) ve organizasyonel asistans (Organizasional Assistance)
olarak smiflandirilabilir. Calismanin s6z konusu firma senelerdir yabanci ve yerli
firmalar ve bireyler i¢in medikal asistans ve yol yardim hizmetleri sunmaktadir.

Ancak bu calisma isbu firmanin medikal hizmetleri bransini ele almistir.

4.2 Uygulamada Kullanilan Veriler

Model kurma esnasinda kullanilan veriler ilgili firmanin operasyon, kalite kontrol,
network yonetimi boliimlerinin yetkilileriyle, son olarak da finanstan sorumlu genel
miidiir yardimcis1 ve genel miidiir ile yapilan goriismeler neticesinde elde edilmistir.
Problemin g¢ercevesinin tespitinde ilgili operasyon semasi ve hizmet alaniyla ilgili
bilgiler operasyondan sorumlu genel miidiir yardimcisindan elde edilmistir. Aylik
bazda dosya islem hacmu ile ilgili bilgiler raporlama ve planlama bdliimiinden
alinmistir. Modelin bagimsiz degisken kisminda kullanilan, dosya sayisin1 etkiledigi

diisliniilen veriler ve kaynaklari asagidaki gibidir:

Cizelge 4.1 : Kullanilan veriler.

Simge Bagimsiz Degisken Veri Kaynagi
X1 Tiirkiye’ye Gelen Turist Sayist TUIK
X2 Karayolu Kaza Sayisi TUIK
X3 Anlagmal1 Hastane Sayisi Sirket Veritabani
X4 Yabancilara Verilen Calisma izni Sayisi TUIK

X5 Tiirkiye Genelindeki Ortalama Sicaklik Meteoroloji Genel Midiirligi

Y Isleme Alinan Dosya Sayisi Sirket Veritabani
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Tiirkiye’ye Gelen Turist Sayisi

Sektor ve sirket tanittimi kisminda bahsedildigi gibi, asistans hizmeti yogunlukla
yabancilara yonelik verilen hizmettir. Dolayisiyla mevzu bayisi firma mevcut
sezgisel yaklagimli talep tahmin siirecinde gelecek sene Tiirkiye’ye gelmesi beklenen

turist sayisina agirlik vermektedir.
Karayolu Kaza Sayisi

Avrupa ara¢ kuliiplerinin iiyesi olan bazi turistler Tiirkiye’ye kendi araglariyla
gelmeyi tercih etmektedir. Ozellikle Alman vatandasi Tiirklerin bayram ve tatil
vesilesiyle memleket ziyaretinde bulundugu zaman dilimlerinde sirketin kazadan
kaynaklanan tedavi istegi dogrultusundaki dosya sayisinin artig sagladigi yonetimce

gbzlemlenmistir.
Anlasmali Hastane Sayist

Medikal asistans firmasinin Tirkiye genelindeki saglik hizmeti tedarik aginin
genisligi, Tirkiye’nin dort bir yanin1 gezmek i¢in gelen yabanci turistlerin, sirketin
acil durum yardim reaksiyonu ve kapasitesini diisiinerek hizmet sunucu se¢imindeki

ana kriterlerinden biri olmustur.
Yabancilara Verilen Calisma Izni Sayist

Sirket gezi amagli gelen yabanci turistlere hizmet vermekle sinirli kalmadan,
Tiirkiye’de ¢aligsan yabancilara rutin check-up, ambulans, acil durum yabanci doktor

danismanlig gibi bir¢ok hizmetleri sunmaktadir.
Tiirkiye Genelinde Ortalama Sicaklik

Yaz donemlerinde hava sicakliginin tatil ve geziye uygun olmasi, Tiirkiye’ye gelen
yabanci sayisinin yaz doneminde belirgin bir ¢apta artmasini kismen agiklamakla
birlikte, asir1 sicaklik bazi1 kronik hastaliklari tetiklemekte ve acil durum vakalariin

cokgalmasina neden olmaktadir.
Isleme Alinan Dosya Sayisi

Talep tahmini modelinin ¢iktis1 olarak bu medikal asistans firmasinda isleme alinan
dosya sayist kullanilmistir. Medikal asistans firmasinin sundugu asistans hizmetleri
dosya bast olarak ficretlendirildiginden, dosya sayisi bagka bir bakis agisindan

sirketin kazancini temsil edebilmektedir.
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Modelin kurulumunda yukarida siralanan etkenler bagimsiz degisken (Explanatory
Variables) olarak, dosya sayisi bagimsiz degisken (Response Variable) olarak
alinmis ve Ocak.2009’dan Aralik.2012’ye kadar veriler aylik bazda veri seti
olusturularak toplam 48 set veri kullanilmistir. Modelin beklentisi olarak “Belirlenen
bes etken ile tahmin yaptigimizda, gelecek donemlerdeki dosya beklentimin asagi
yukar1 ne kadar olacak?” olarak kabul edilmistir. Veri Seti tez sonundaki EK D’de

verilmistir.

4.3 Bulanik Dogrusal Regresyon ve Klasik Dogrusal Regresyon Modellerinin

Kurulmasi

Bu c¢aligma firmanin senelerdir benimsedigi kalitatif talep tahmin yaklasimindan
arinarak, dis etkenler agirlikli bulanik dogrusal regresyon modelleri kurarak, devlet
kurumlarinin bu etkenlere yonelik beklentilerine dayanarak sirketin “asagi yukar1”

isleyecegi dosya sayisini en dogru ve gercekei sekilde tahmin etmeye ¢aligmaktadir.

4.3.1 Problem Tanim

S6z konusu medikal asistans firmasi yillardir sundugu hizmetlerin talep tahmininde
genelde sezgisel yontemlerden uzman grup goriis teknigini uygulamakta ve
gerceklesen dosya islem sayisi ile yillik biitce toplantisinda ortaya konulan
beklentiler arasinda %50’e varan sapmalar gozlemlenmistir. Bu da operasyondaki
karmasiklik, acil insan kaynag takviyesi ve biitge planlamasindaki tutarsizliklara yol
acmaktadir. Yonetime dogrusal programlama yaklasimiyla kurulan matematiksel
model uygulanmasi 6nerildiginde, yonetim ¢alismaya olumlu bakmis ancak etkenler

ile beklenen tahmin sonucu arasindaki iligkilerin sabit olmadgini dile getirmistir.

Dolaysiyla sirketin dosya talep tahmini i¢in gelistirilecek modelde belirsizlik
durumlarinda basarili oldugu kanitlanan bulanik dogrusal regresyon yontemi
kullanilmistir.

4.3.2 Bulanik Dogrusal Regresyon Modeli

Yukaridaki problemi Tanaka’nin bulanik dogrusal regresyon fonksiyon metoduyla

yazarsak:

Y=A1 X1+AXo+A3X3+As X4+ A5 X5
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Fonskiyondaki regresyon katsayist Aj tiggen bulanik sayidir TFNs(Triangular Fuzzy
Numbers) ve Aj(0;,¢))>=0, (j=1,2,3,4,5) (YuJiuru ve Yang Zehua, 1995)

Karar Degiskenleri

Modeli bulanik yapan ifade girdi ve ¢ikti aralarindaki iliskinin belirli H-inang
diizeyinde, yani baska bir deyisle bu araliklarin orta degerleri civarinda olmasidir.
Herhangi bir kisitin sag taraf sabitinin “Yi civarinda” olarak ifade ediliyor olmasi ve
Yi ’den uzakligi ifade eden H-inang diizeyi degerlerinin esit olmasi hali bulaniklik

iceren bir ifade olup simetrik bir tiggen iiyelik fonksiyonu ile temsil edilebilir.

Yujiuru ve Yang Zehua 2005

Sekil 4.1 : Uggen iiyelik fonksiyonu.
0 : j’inci bagimsiz degiskenin katsayisinin ortalama degeri.
Cj :j’inci bagimsiz degiskenin en biiyiik tolerans degeri.

Eksi tolerans maksimum degerinden(ai-Ci) art1 tolerans maksimum degerlerine(ai+Ci)
dogru oOnce artan ve sonra azalan iki dogrusal fonksiyonlarin birlesimi s6z

konusudur.
Uyelik Fonksiyonu

Bu durumda tiyelik fonksiyonu (Membership Function) su sekilde olacaktir:

v — D izl
1- W, Zajxji_z:cjixjil <y< ;aij"-l-;cjlmﬁl
J

py(yi) = ﬁ F F

0, Diger

Veri Seti i =0,1,2...n ; Bagimsiz Degisken j =0,1,2...k
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Yonetimin beyan ettigi gibi fonksiyonun bulanikligi s6z konusu oldugundan, talep
tahin modelinin amaci, belli bir H-inang diizeyinde olabildigince dar bir aralikta

sonuca varmaktir.

Tanaka’nin bulanik dogrusal regresyon modelinin, ¢ok degiskenli klasik regresyon
modeline gore daha dar bir interval tahmin edebilecegi kanitlanmistir. ( Kandala ve

Prajneshu, 2002)

Amag Fonksiyonu

Tanaka bulanik dogrusal regresyon modelinin ilk kosulu, amag fonksiyonun H-inang

diizeyinde bagimsiz degiskenlerin katsayisini olabildigince sabit tutmasidir.
Dolaysiyla bu calismadaki amag fonksiyon asagidaki sekilde yazilabilir:

Min Z= C1+Cy+C3+Cy+Cs

Kisitlar

Tanaka bulanik dogrusal regresyon yaklagiminin ikinci kosulu ise, gelistirilen

modelin H-inang diizeyinde, gdzlemlenen Y; degerlerinin tiimiinii dahil etmesidir.
5+tzajzﬁ —-(1- H)Zcﬂﬁjil <y
i J

Y e+ (1 - H)S cileul z w,i=1,2,--,8
J J

Genelde H=0,5 seviyesinden yiiksek tiyelik katsayisi tatmin edici sonuglar verir. (Yu
Jiuru ve Yang Zehua, 1995). Bu varsayim ile elimizdeki 48 set veriyi kurdugumuz
medikal asistans firmasinin dosya sayisi talep tahmin bulanik regresyon modeline

yerlestirecek olursak, modelin kisitlart EK A’daki gibi yazilabilir:
Uggen iiyelik fonksiyonundaki Cj lerin negatif olmama sart1:
C1,C3,C3,C4,C5 >=0

Yorumlama metodu

Model c¢iktilarin1 yorumlarken asagidaki metodlardan faydalabilir. (Yu Jiuru ve
Yang Zehua, 1995)
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Uvelik derecesi

H>=0,5 olams1, modelin iyi bir sonug verdiginin gostergesidir.

Gozlem degeriyle model orta nokta degeri arasindaki sapma

W=y - ) a5zl /v
]
Bulanikligin gdzlem degerine orani

=) ¢leil/u

Lindo 6.1 programinda yazilan medelin detayt EK B’dedir. Coziilen bulanik dogrusal

regresyon modelinin sonucu ise bir sonraki paragrafta agiklanmigtir.

4.3.3 Klasik Dogrusal Regresyon Modeli

Klasik yaklasimla dogrusal regresyon modeli fonksiyonu soyle yazilabilir:

Y=dg+ad; X1+ Xo+AzXz+AsXs+AsX5+E

Amag Fonksiyon

Min &2

Klasik dogrusal regresyon problemi giiniimiizde ¢ok fazla uygulanmaktadir. Bu
calismada bes bagimsiz degikenden, bir de bagimli degiskenden olusan matematiksel

model s6z konusudur. Excel ile ¢oziilen klasik dogrusal regresyon modelinin sonucu

bir sonraki paragrafta agiklanmistir.

4.4 Klasik Dogrusal Programlama ve Bulanik Dogrusal Programlama

Modellerinin Coziimleri

Gelistirdigimiz modeller i¢in amac¢ fonksiyonu, kisitlar ve yorumlama metodlarini
belirledikten sonra, modeller operasyon kolayliklar1 géz oOniinde bulundurularak
Lindo ve Excel’de c¢alistinlmigtir. Veri seti giris konusunda daha avantajli olan
Excel’de klasik dogrusal regresyon model, daha detayli sonu¢ veren Lindo’da ise

bulanik dogrusal regresyon modeli ¢alistirilmis ve asagidaki sonuclar elde edilmistir.
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4.4.1 Klasik dogrusal programlama modelinin ¢6ziimii

Hepimizin ¢ok yakindan tanidigi ve yaygin olarak kullandig: klasik ¢ok degiskenli
dogrusal programlama probleminin ¢oziimii genellikle Excel kullanilarak elde
edilebilir. Excel programinin Lindo yazilimina gdrece avantajlarindan birisi de veri
giriginin kolay olmasi ve bu nedenle manuel giris esnasinda ortaya ¢ikabilen hata
opeasyonun etkili c¢apta Onleyerek zamanmi ¢ok daha verimli kullanmamizi
saglamasidir. Yukarida klasik modeli kurulan dosya sayisi tahmininin ¢ok degiskenli

dogrusal regresyon modelinin ¢oziimii asagidaki gibidir:

Cizelge 4.2 : Klasik dogrusal regresyon model Excel ¢éziimii.

OZET CIKISI

Regresyon Istatistikleri

CokluR 0,903939937
R Kare 0,81710741
AyarliRKare  0,795334482
Standart Hata  364,1987303
Gozlem 48
ANOVA
df SS MS F Anlamlilik F

Regresyon 5 2488909944 4977819,888 37,52859657 1,89861E-14
Fark 42 5570910,038 132640,7152
Toplam 47 30460009,48

Katsayilar  Standart Hata t Stat P-degeri  Diisiik %95  Yiiksek %95  Diisiik 95,0% VYiiksek 95,0%
Kesisim 3239746016  634,6470095 0,510479994 0,612387915 -956,794916 1604,744119 -956,794916 1604,744119
X1 0,000606066  0,000159119 3,808877638 0,00044866  0,00028495 0,000927182  0,00028495 0,000927182
X2 0,026413439  0,009575138 2,758543861 0,008561975 0,007090028 0,04573685 0,007090028  0,04573685
X3 -6,884921489  2,843639001 -2,421165797 0,019870787 -12,62361733 -1,146225651 -12,62361733 -1,146225651
X4 0,223707742  0,124200047 1,801188869 0,078855641  -0,0269381 0,474353585  -0,0269381 0,474353585
X5 -66,43463053  27,73035961 -2,395736351 0,021120398 -122,3967619 -10,47249919 -122,3967619 -10,47249919

Klasik regresyon modellerinde R kare degeri tek degiskenli regresyonda daha
onemliyken, ¢oklu regresyon analizinde Ayarli R kare daha fazla 6nem tagimaktadir.
0,7953 degerindeki Ayarli R Kare, modelde kullandigimiz 5 bagimsiz degiskenin
bagimli degiskeni yiiksek bir yiizdeyle agikladiginin kamitidir. Tiim bagimsiz
degiskenlerin P degerlerinin 0,5’ten ¢ok daha kiigiik olmasi, bu modelin son derece

anlaml1 oldugunu gostermektedir. Tablodaki verilerle fonksiyonu yazarsak:
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Y=323+0,0006X:-0,0264X,-6,8849X3-0,2237X4-66,4346 X5

4.4.2 Bulanik dogrusal programlama medelinin ¢6ziimii

Uygulamaya konu olan, degiskenlerin fartkli seviyede oldugu durumlarda, talep
tahmini problemine ait H=0,5 inan¢ diizeyinde bulanik regresyon modeli, Tanaka
yaklagimiyla dogrusal programlama probleminine doniistiiriilmiistiir. Cok degiskenli
dogrusal programlama (LP) problemleri SAS, LP88 gibi yazilip paketleriyle
¢oziilebilmektedir. Dogrusal problemleri Misrosoft Excel paketiyle manuel olarak da
¢oziilebilmektedir.(Prajneshu,2010). Bu ¢alismada Lindo 6.1 paket programi ile 48
set tarihsel veriyi kullanarak H=0,5 inang¢ diizeyinde yapilan testin sonucu asagidaki

tabloda gosterilmektedir. Lindo programi ¢6ziim ¢iktist EK C’de bulunmaktadir.

Cizelge 4.3 : Bulanik dogrusal regresyon model Lindo ¢6ziimii.

j 1 2 3 4 5
@ 0.000328  0.000000  0.000000  0.000000  5.195927
G 0.000613  0.000000  0.000000  0.000000  0.000000

Klasik regresyonda oldugu gibi, katsayr a nin sifir olmasi, X; ile Y arasinda
regresyon iligkisi olamdig1 anlamima gelmektedir. C; degeri ise, bulanik katsayinin,
ortalama deger oj den H=0,5 inang diizeyinde maksimum ne kadar

uzaklagabilecegini aciklar.

Test sonucunda gordiiglimiiz tizereX, , X3, X4 degiskenlerinin bulanik katsayisini a
degeri sirifdir ve bu nedenle kurdugumuz bulanik dogrusal regresyon modelimizde
anlam ifade etmemektedir. Baska deyisle, turist sayisi ve hava sicakligi dosya
sayisin1 yansitabilirken, kaza sayisi, network’ta bulunan hastane sayisi ve ¢alisma
izni alan yabanci sayisi hicbir sekilde modelimizi etkilememektedir. Bu degiskenleri

modelden ihrag ettikten sonraki yeni fonksiyon:
Y=A1X1 +A5X5

Bu fonksiyonda etkin degiskenler A; (0.000328, 0.000613) ; As (5.195927,0)
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5. SONUC

Talep tahmininde c¢esitli yaklagimlarin siklikla kullanilmasina ragmen, asistans
sektorii gibi bazi sektér ve calisma alanlarinda uygulamaya gecilen yOntemlerin
bazen sikintili sonuglara yol agtig1 bu c¢alismanin konusu olan medikal assistans

firmasi ve benzeri kurumlarda gézlemlenmektedir.

Insanlarin talep tahmininde bulanik yaklasimim tercih etmesinin ana sebeplerinden
biri de bulanik modellerin klasik modellere gore gercegi daha iyi yansitabilmesidir.
Ozellikle basit ve kullanimi pratik olmasiyla oldukga popiiler olan dogrusal
regresyon modellerine bulanik kiime kavraminin integre edilerek, kisitli ge¢mis
verilere dayanarak, belirsizlik iceren basit modellerle talep tahmin problemlerine
¢Oziim bulabilme olasilig1 saglamaktadir. Takana (1982) yaptig1 ¢alismada bulanik
girdi, bulanik ¢iktt ve bulanik fonksiyon igeren dogrusal regresyon model
yaklagimiyla, daha gergek¢i tahminlerin yapilmas: ve saglikli stratejik kararlarin

alinmasi i¢in énemli bir adim atmugtir.

Bu c¢alismada, medikal asistans firmalarinda belirsizlik iceren islem gormesi
beklenen dosya sayisimin talep tahmini vakalarinda yetersiz kalan sezgisel
yaklasimlarin yerine, gercekleri daha iyi yansitan bulanik dogrusal regresyon
yontemine bagvurulmustur. Bulanik dogrusal regresyon modeli araciligiyla
istedigimiz sonuca varip varamadigimizi tespit edebilmemiz igin ayni veri seti
kullanilarak daha Once sik¢a basvurulan dogrusal regresyon yaklasimiyla da bir
model kurulmus ve bulanik dogrusal regresyon modeliyle karsilagtirilmistir. Bagka
bir deyisle, ikili siyah-beyaz mantiginin yerine bulanik terosisini analize dahil ederek
tip, tekstil, beyaz esya, otomotiv gibi bir ¢ok sektorde ¢ok daha yogun begeni
toplayan bulanik regresyon yontemi bir medikal asistans firmasinda denenerek,

bulanik yaklagiminin bu sirketin talep tahmin siirecindeki verimliligi tartisilmistir.

Kurulan bulanik dogrusal regresyon modelinin uygunlugu tartisildiktan sonra model
kurulumunda kullanilan ge¢mis verilerin model yapisinda olusturdugu olan etkisi

model sonuglardan gézlemlenmistir.

31



5.1 Model Sonug¢larmin Karsilastirnlmasi

Bir 6nceki boliimde yapilan bulanik dogrusal regresyon testinin sonucuna gelirsek,

modeli olusturan iki degisken ve ilgili degerlendirme Kkriterleri asagidaki tablodadir.

Cizelge 5.1: Bulanik dogrusal regresyon model degerlendirme tablosu.

Turist Sayisi|Sicakhk| Ay | GézlenenYi | Merkez DeGer 2ax | Spread scx| Interval H O1 | Q2 | High | Low
981611 2 1 234 334 602 [-268936) | 0383 | 043 | 257 | 9% | -268
997571 2 2 243 336 612 [-275948) | 0585 | 038 | 252 | 948 | -275
1460563 5 3 344 505 895 [-390,1400] | 0,82 | 047 | 2,60 | 1400 | -390
2168715 14 4 612 786 1329 [[-544,2115]| 087 | 028 | 2,17 | 2115 | -544
3232926 18 5 1486 1151 1982 [[-830,3133]| 083 [ 023 | 1,33 | 3133 | -830
3882592 23 6 1773 1393 2380 | [-987,3773]| 0584 | 021 | 134 | 373 | -987
4571389 2 7 2518 1639 2802 |[-1164,4441]| 069 | 035 | 1,11 | 4441 | -1164
4470202 25 8 2357 1596 2740 |[-1144,4336)] 072 | 032 | 1,16 | 4336 | -1144
3991415 22 9 1699 1425 2447 |[-1022,3872]] 0,89 | 016 | 1,44 | 3872 | -1022
3050981 18 10 1493 1094 1870 |[-776,2964]| 0,79 | 027 | 1,25 | 2964 | -776
1631647 13 1 486 603 1000  |[-397,1603] | 0,88 | 024 | 2,06 | 1603 | -397
1343220 6 12 229 472 823 [-352,1295] | 0,71 | 1,06 | 3,60 | 1295 | -352
975723 2 13 293 332 598 [-266930] | 093 | 013 | 2,04 | 930 | -266
1079505 2 14 367 363 662 [-299,1025] | 0,99 | 0,01 | 1,80 | 1025 | -299
1617782 5 15 383 557 992 [-435,1548] | 0,82 | 045 | 2,59 | 1548 | -435
2290722 14 16 688 826 1404 |[-579,2230]| 0,90 | 0,20 | 2,04 | 2230 | -579
3283125 18 17 1540 1168 2013 |[-8453180] | 0,82 | 024 | 1,31 | 3180 | -845
3780637 23 18 1691 1360 2318 |[-958,3677]| 086 | 020 | 1,37 | 3677 | -958
4597475 27 19 2553 1647 2818 |[-1171,4465]| 068 | 035 | 1,0 | 4465 | -1171
4076783 25 20 2517 1467 2499 |[-1032,3966]| 058 | 042 | 0,99 | 39%6 | -1032
3923546 22 21 1851 1403 2405  |[-1002,3808]] 0,81 | 024 | 1,30 | 3808 | -1002
3039754 18 2 1676 1091 1863 |[-773,2954]| 069 | 035 | 1,11 | 2954 | -773
1596295 13 23 570 591 979 [-387,1570] | 0,98 | 004 | 1,72 | 1570 | -387
1194729 6 24 392 423 732 [-309,1155] | 0,96 | 0,08 | 1,87 | 1155 | -309
809974 2 25 186 278 497 [-219,774] | 0,82 | 049 | 267 | 774 | -219
953848 2 40 322 585 [-263,906] | 052 | 7,04 |1462| 96 | -263
1414616 5 27 57 490 867 [-377,1357]| 050 | 7,60 | 1521 | 1357 | -377
1744628 14 28 111 647 1069 | [-423,1716]| 050 | 4,82 | 963 | 1716 | -423
3148337 18 29 310 1124 1930  |[-806,3054] | 058 | 2,62 | 6,23 | 3054 | -806
3500024 23 30 566 1268 2146 |[-878,3413]| 067 | 1,24 | 379 | 3413 | -878
4358275 27 31 1066 1569 2672 |[-1103,4240]] 0,81 | 047 | 2,51 | 4240 | -1103
3719180 25 32 1208 1350 2280 |[-930,3630] | 094 | 012 | 1,89 | 3630 | -930
3486319 22 33 715 1259 2137 |[-878,3396) | 0,75 | 076 | 2,99 | 33% | -878
2840095 18 34 543 1025 1741 [[-716,2766] | 072 | 089 | 3,21 | 2766 | -716
1491005 13 35 136 557 914 [-357,1471] | 054 | 3,09 | 672 | 1471 | -357
1165903 6 36 71 414 715 [-301,1128] | 052 | 4383 |10,07| 1128 | -301
751817 2 37 195 259 461 [202,719] | 0,86 | 033 | 236 | 719 | -202
898927 2 38 169 304 551 [-247,855) | 0,76 | 080 | 3,26 | 85 | -247
1207729 5 39 275 422 740 [-318,1162] | 0,80 | 053 | 2,69 | 1162 | -318
1750281 14 40 408 648 1073 |[-4251721]| 078 | 059 | 2,63 | 1721 | -425
2718788 18 4 1070 983 1667 | [-684,2649] | 095 | 0,08 | 1,56 | 2649 | -684
3263089 23 42 1558 1190 2000 [-810,3190] | 0,82 0,24 | 1,28 | 3190 -810
4343025 27 43 2311 1564 2662 |[-1099,4226]] 0,72 | 032 | 1,15 | 4226 | -1099
3760372 25 44 2518 1363 2305 | [-942,3668] | 050 | 046 | 092 | 3668 | -942
3136010 22 45 1548 1144 1922 |[-778,3067) | 0,79 | 026 | 1,24 | 3067 | -778
2617193 18 46 1291 952 1604  |[-652,2556] | 0,79 | 0,26 | 1,24 | 2556 | -62
1403740 13 47 404 528 860 [-333,1388] | 086 | 031 | 2,13 | 138 | -333
1226143 6 48 244 433 752 [-318,1185] | 0,75 | 0,78 | 3,08 | 1185 | -318
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Bu tablodaki degerlere dayanarak su yorumlari yapmak miimkiindiir:
1) Gozlemlenen dosya sayisi tamamiyla interval degeri i¢inde yer almaktadir.

2) Katsayr o degerlerine Tiirkiye’ye gelen turist sayisi dosya sayisini ciddi
sekilde etkilerken, Tiirkiye genelindeki hava sicakligi az olsa da modelde

katkida bulunmaktadir.

3) 48 set verinin hepsinde H degeri 0,5 seviyesinin lstiindedir. Bu iyi bir tiyelik

gostergesidir.

4) Q1 degerlerinin ¢ogu 0,3 seviyesinin altindadir. Bu model ¢iktisiyla gercek

gbzlemin arasinda %30’dan daha az sapma oldugunu ifade eder.

5) Q2 bulaniklik oranmin gostergesidir ve yiiksek seviyededir. Bu da tolerans

alaninin ¢ok genis oldugunun gostergesidir.

Klasik dogrusal programlama sonucuna gelirsek:

Cizelge 5.2: Klasik dogrusal regresyon model ¢iktist.

Ay Y % A
1 234 199 35
2 243 59 184
3 344 358 14
4 612 784 172
5 1486 1448 38
6 1773 2081 308
7 2518 2064 454
8 2357 2311 46
9 1699 1824 125
10 1493 1315 178
11 486 184 302
12 229 453 224
13 293 126 167
14 367 67 300
15 383 451 68
16 688 748 60
17 1540 1404 136
18 1691 1888 197
19 2553 2043 510
20 2517 2011 506
21 1851 1856 5
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22 1676 1339 337
23 570 270 300
24 392 462 70
25 186 36 150
26 40 -70 110
27 57 162 105
28 111 312 201
29 310 1146 836
30 566 1491 925
31 1066 1691 625
32 1208 1534 326
33 715 1419 704
34 543 959 416
35 136 65 71
36 71 442 371
37 195 120 75
38 169 56 113
39 275 372 97
40 408 404 4
a1 1070 970 100
42 1558 1466 92
a3 2311 1751 560
a4 2518 1782 736
45 1548 1348 200
a6 1291 1030 261
a7 404 200 204
48 244 564 320

Y: Gozlemlenen dosya sayist
Y’: Klasik regresyon modeliyle elde edilen dosya rakamlari
A: Gozlem degeriyle model ¢iktisi arasindaki sapma

Klasik regresyon model degerleriyle gozlemlenen degerlerler arasinda c¢ok fazla
sapma olmadigini gérmek miimkiin. Ancak ¢alismanin baglangicinda bahsedildigi
gibi, gercek hayat kosullarinda sabit bir sayiy1 hedeflemek, esnek bir kiimede
tahminde bulunmaktan daha fazla risk tasimaktadir. Ozellikle merkez degerler ile
esneklik paymnin bilinmedigi durumlarda somut bir rakam {lizerinden yorum yapmak
ve sirketin stratejik yoniiyle ilgili kritik kararlar1 vermek kisa donemde medikat
assistans firmasinin operasyon siirecini, uzun siirede ise sirket sirketin gelir diizeyini

ve hatta sirket degerini olumsuz yonde etkileyebilmektedir.

34



5.2 Modellerin Talep Tahmininde Karsilastiriimasi

Bulanik yontemle gelistirilen dogrusal model, gercegi yansitmak, az veriyle
tahminleme imkani saglamak gibi bir¢ok avantaja sahipken, geleneksel dogrusal
programlama yaklasimi ¢evre ve faktorler arasinda bulanik etkilesimi goz ardi ederek
somut bir sonu¢ vermekle yetinmektedir. Ornegin, Meteorolojo Genel Miidiirliigii,

TUIK ve firmadan alman 2014 yilina ait iki set tahmini veriler asagida:

Cizelge 5.3 : 2014 yilina ait tahmin girdileri.

Turist Sayis1 | Kaza Sayis1 | Anlasmah Yabancl Ortalama
Hastane Calhisma Sicaklik
izni
Subat.2014 1.200.000 50.000 510 2800 5
Temmuz.2014 5.200.000 85.000 522 3000 29

Bu verileri yukarida kurdugumuz klasik dogrusal regresyon modeli ve bulanik
dogrusal regresyon modelinde ayr1 ayri ¢aligtirirsak, bu Subat.2014 ve Temmuz.2014
donemlerinde sirketin bekledigi islem gorecek dosya sayilari asagidaki tablodaki gibi

olacaktir.
Cizelge 5.4 : Bulanik ve klasik model ¢iktilari.
Kullanilan Model Subat.2014 Temmuz.2014
Bulanik Dogrusal Regresyon (-316, 1155) (-1331, 5043)
Klasik Dogrusal Regresyon -845 871

Firmanin ger¢ek operasyon siirecinde, islem gorecek dosya sayisinin negatif deger

alamayacagin1 goz Oniinde bulundurursak, ¢ikti tablosunun son hali asagidaki gibi

olacaktir.
Cizelge 5.5 : Gergek bulanik ve klasik model ¢iktilar.
Kullanilan Model Subat.2014 Temmuz.2014
Bulanik Dogrusal Regresyon (0, 1155) (0, 5043)
Klasik Dogrusal Regresyon 0 871
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6. ONERILER

Asistans sektoriiniin Tiirkiye’de hizla biiylimesi, ¢alisma konusu sirket ve benzeri
isletmelere daha biiylik pazar payr elde etme firsati sunmakla ayni anda talep
tahminlerine dayali uzun dénemlik strateji ve yatirnm planlamalarinda daha hassas
davranmalar1 gereken bir i ortami sunuyor. Piyasadaki belirsizlik ( 6rnegin, 2011
yili Tiirkiye’deki hemen hemen biitiin asistans firmalarinin dis faktérlerden dolay1
hedefe ulasamamasi ), yotenicilerin talep tahmini yaparken uzman goriislerinin yani
sira daha somut ve giivenilir olan bulanik tahmin yontemlerine bagvurmalarini

gerektirir.

Bu Calismada kurulan bulanik dogrusal modellerin sonucundan goriildigii gibi,
modelin basariyla ¢aligmasina ragmen, Onerilen tahmini veri aralig1 oldukca genis.
Bu boslugu kapatmak adina, daha yiiksek tiyelik derecesiyle, daha etkin girdi
degiskenleri igeren testler yapilabilir. Kullanilan etkisiz faktorlerin modelden
cikartilip bagka etkenlerin, 6rnegin cagir1 merkezinin c¢agr1 karsilama orani,
Tiirkiye’de tedavi goren yabanci hasta sayisi, Tiirkiye’de bulunan yabanci sigorta
poligesi sahibi kisilerin sayist gibi faktorlerin de modele dahil edilebilecegi
diisiiniilmiis, ancak yeterli veri kaynagi bulunamadigindan ve gizlilik politikasindan
otiirti goz ard1 edilmistir. Bu etkenlerin modele dahil edilmesi daha saglikli tahmin

sonuglarina ulasilmasini saglayabilir.

Bu bulanik talep tahmin modeli, medikal asistans firmasindaki dosya sayist ( is
hacmi) n1 etkileyen daha fazla dis faktorleri barindiran yeni c¢alismalarin
yapilmastyla daha gilivenilir ve etkin hale getirilebir. Bunun i¢in de sektor analizinin
etraflica yapilmasi, medikal asistans sektdriine 6zel ¢aligmalarin yiritiilmesi ve
istatistiksel verilerin kayda gegcilerek ilerideki donemlerde yapilacak talep tahmin
caligmalar1 i¢in zemin hazirlamasinin yararli olacag asikardir. Modelin ¢iktis1 olarak
medikal dosya sayisinin yani sira, ¢agri merkezinde ihtiya¢ duyulan eleman sayisi ve
sirketin yillik cirosu da ele alinirsa, isletme {ist diizey yOneticilerinin karar verme

stirecine olumlu etki yaratabilir.
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EKLER

EK A: Bulanik dogrusal regresyon modelinin alt ve {ist limit kisitlari.

EK B: Bulanik dogrusal regresyon Lindo programlama modeli, H=0,5.

EK C: Bulanik dogrusal regresyon Lindo programlama modeli ¢iktis1, H=0,5.
EK D:Model kurulumunda kullanilan ge¢mis veriler.
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EKA

Alt Limit Kusitlar

981611al+75703a2+446a3+2253a4+2a5+490806c1+37852¢2+223¢c3+1126¢4+1c5>
=234

097571al+67786a2+455a3+2620a4+2a5+498786¢1+33893¢2+228¢3+1310c4+1c5>
=243

1460563al1+78707a2+473a3+2943a4+5a5+730282¢c1+39354c2+237¢3+1471c4+3c5
>=344

2168715a1+96472a2+475a3+3657a4+14a5+1084358c1+48236¢2+238c3+1829c4+7
€5>=612

3232926a1+109482a2+477a3+3216a4+18a5+1616463c1+54741¢c2+239¢3+1608c4+
9¢5>=1486

3882592a1+133115a2+479a3+3191a4+23a5+1941296¢1+66557¢c2+240c3+1595c4+
12¢5>=1773

4571389a1+133473a2+482a3+2427a4+27a5+2285695¢c1+66736¢c2+241¢c3+1213c4+
13c5>=2518

4470202a1+141609a2+492a3+2616a4+25a5+2235101¢c1+70805¢c2+246c3+1308c4+
13¢5>=2357

3991415a1+135979a2+497a3+1756a4+22a5+1995708¢c1+67990c2+249¢c3+878c4+1
1¢5>=1699

3050981a1+122661a2+499a3+2385a4+18a5+1525491¢c1+61331¢2+250c3+1192c4+
9c5>=1493

1631647a1+101505a2+510a3+2526a4+13a5+815824c¢1+50752¢c2+255¢3+1263c4+7
c5>=486

1343220a1+100142a2+513a3+2685a4+6a5+671610c1+50071c2+257¢c3+1342¢c4+3¢c
5>=229

975723a1+71750a2+406a3+1179a4+2a5+487862c1+35875¢c2+203¢3+590c4+1c5>=
293
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1079505a1+64246a2+407a3+1371a4+2a5+539753¢c1+32123¢c2+204c3+686¢c4+1c5>
=367

1617782al1+74597a2+412a3+1540a4+5a5+808891c1+37299c2+206c3+770c4+3c5>
=383

2290722a1+91434a2+415a3+1914a4+14a5+1145361c1+45717c2+208c3+957c4+7¢C
5>=688

3283125a1+103765a2+416a3+1683a4+18a5+1641563c1+51883¢c2+208c3+842c4+9
€5>=1540

3780637al1+126164a2+422a3+1670a4+23a5+1890319¢1+63082¢2+211¢c3+835¢c4+1
2c5>=1691

4597475a1+126503a2+423a3+1270a4+27a5+2298738¢c1+63252¢c2+212¢3+635¢c4+1
3c5>=2553

4076783al1+134215a2+432a3+1369a4+25a5+2038392¢c1+67107¢c2+216c3+685c4+1
3c5>=2517

3923546a1+128879a2+432a3+919a4+22a5+1961773c1+64440c2+216c3+460c4+11
€5>=1851

3039754a1+116256a2+433a3+1248a4+18a5+1519877¢1+58128¢c2+217¢3+624c4+9
€5>=1676

1596295a1+96204a2+435a3+1322a4+13a5+798148¢c1+48102¢c2+218c3+661c4+7c5
>=570

1194729a1+94913a2+437a3+1405a4+6a5+597365c1+47456¢2+219¢3+703c4+3c5>
=392

809974a1+64585a2+378a3+1211a4+2a5+404987¢c1+32292¢c2+189¢3+606c4+1c5>=
186

953848a1+57830a2+388a3+1274a4+2a5+476924¢c1+28915¢c2+194¢3+637c4+1ch>=
40

1414616a1+67148a2+393a3+1097a4+5a5+707308c1+33574c2+197¢3+549c4+3¢c5>
=57

1744628a1+82303a2+394a3+1875a4+14a5+872314c1+41152¢2+197¢3+938c4+7¢5
>=111
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3148337a1+93403a2+395a3+1472a4+18a5+1574169¢c1+46701c2+198c3+736¢c4+9c
5>=310

3500024a1+113565a2+397a3+1376a4+23a5+1750012c1+56782¢c2+199¢3+688c4+1
2€5>=566

4358275a1+113870a2+400a3+1130a4+27a5+2179138¢1+56935¢2+200c3+565c4+1
3¢5>=1066

3719180a1+120811a2+402a3+863a4+25a5+1859590c1+60406c2+201c3+432c4+13
€5>=1208

3486319a1+116009a2+405a3+841a4+22a5+1743160c1+58004c2+203c3+421c4+11
€5>=715

2840095a1+104646a2+405a3+598a4+18a5+1420048c1+52323c2+203¢c3+299¢c4+9c
5>=543

1491005a1+86597a2+405a3+905a4+13a5+745503¢c1+43298c2+203¢c3+453c4+7¢c5>
=136

1165903a1+85434a2+406a3+1559a4+6a5+582952¢1+42717c2+203c3+780c4+3c5>
=71

751817a1+61499a2+342a3+997a4+2a5+375909¢1+30750c2+171¢c3+499c4+1c5>=1
95

898927a1+55067a2+343a3+927a4+2a5+449464c1+27534c2+172c3+464c4+1c5>=1
69

1207729a1+63939a2+345a3+1494a4+5a5+603865¢c1+31970c2+173c3+747¢c4+3c5>
=275

1750281a1+78371a2+350a3+1381a4+14a5+875141¢1+39185¢c2+175¢c3+691c4+7¢c5
>=408

2718788a1+88940a2+351a3+1020a4+18a5+1359394¢c1+44470c2+176¢3+510c4+9c
5>=1070

3263089a1+108138a2+357a3+1314a4+23a5+1631545¢1+54069¢c2+179¢c3+657¢c4+1
2c5>=1558

4343025a1+108429a2+362a3+910a4+27a5+2171513c1+54215¢2+181c3+455¢4+13
c5>=2311
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3760372a1+115039a2+365a3+1404a4+25a5+1880186¢1+57520c2+183¢c3+702c4+1
3c5>=2518

3136010a1+110466a2+368a3+986a4+22a5+1568005¢1+55233c2+184c3+493c4+11
€5>=1548

2617193a1+99646a2+368a3+971a4+18a5+1308597¢c1+49823¢c2+184c3+486¢4+9c5
>=1291

1403740a1+82459a2+372a3+1214a4+13a5+701870c1+41230c2+186¢c3+607c4+7¢c5
>=404

1226143a1+81352a2+373a3+1405a4+6a5+613072¢c1+40676c2+187c3+703c4+3c5>
=244

Ust Limit Kisutlar

981611a1+75703a2+446a3+2253a4+2a5-490806¢1-37852c2-223¢3-1126¢4-
1c5<=234

997571al+67786a2+455a3+2620a4+2a5-498786¢1-33893¢c2-228¢3-1310c4-
1c5<=243

1460563a1+78707a2+473a3+2943a4+5a5-730282¢1-39354¢2-237¢3-1471c4-
3cb<=344

2168715a1+96472a2+475a3+3657a4+14a5-1084358¢1-48236¢2-238¢3-1829c4-
7€5<=612

3232926a1+109482a2+477a3+3216a4+18a5-1616463c1-54741c2-239¢3-1608c4-
9c5<=1486

3882592a1+133115a2+479a3+3191a4+23a5-1941296¢1-66557¢2-240¢3-1595¢4-
12¢5<=1773

4571389a1+133473a2+482a3+2427a4+27a5-2285695c1-66736¢c2-241c3-1213c4-
13c5<=2518

4470202a1+141609a2+492a3+2616a4+25a5-2235101¢c1-70805¢c2-246¢3-1308c4-
13c5<=2357
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3991415a1+135979a2+497a3+1756a4+22a5-1995708c1-67990¢c2-249¢3-878c4-
11c5<=1699

3050981a1+122661a2+499a3+2385a4+18a5-1525491¢1-61331¢c2-250c3-1192¢c4-
9c5<=1493

1631647a1+101505a2+510a3+2526a4+13a5-815824¢1-50752¢c2-255¢3-1263c4-
7€5<=486

1343220a1+100142a2+513a3+2685a4+6a5-671610c1-50071c2-257¢c3-1342c4-
3c5<=229

975723a1+71750a2+406a3+1179a4+2a5-487862c1-35875¢2-203¢3-590c4-
1c5<=293

1079505a1+64246a2+407a3+1371a4+2a5-539753¢1-32123¢2-204¢3-686¢4-
1c5<=367

1617782a1+74597a2+412a3+1540a4+5a5-808891¢1-37299¢2-206¢3-770c4-
3¢c5<=383

2290722a1+91434a2+415a3+1914a4+14a5-1145361c1-45717c2-208¢c3-957c4-
7c5<=688

3283125a1+103765a2+416a3+1683a4+18a5-1641563c1-51883¢c2-208c3-842c4-
9c5<=1540

3780637a1+126164a2+422a3+1670a4+23a5-1890319¢1-63082¢c2-211¢3-835¢c4-
12¢5<=1691

4597475a1+126503a2+423a3+1270ad+27a5-2298738¢1-63252¢c2-212¢3-635c4-
13c5<=2553

4076783a1+134215a2+432a3+1369a4+25a5-2038392¢1-67107¢2-216¢3-685c4-
13c5<=2517

3923546a1+128879a2+432a3+919a4+22a5-1961773c1-64440c2-216¢3-460c4-
11c5<=1851

3039754a1+116256a2+433a3+1248a4+18a5-1519877¢c1-58128¢c2-217c3-624c4-
9c5<=1676

1596295a1+96204a2+435a3+1322a4+13a5-798148c1-48102¢2-218¢3-661c4-
7¢5<=570
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1194729a1+94913a2+437a3+1405a4+6a5-597365¢1-47456¢2-219¢3-703c4-
3c5<=392

809974a1+64585a2+378a3+1211a4+2a5-404987c1-32292¢2-189c3-606c4-
1c5<=186

953848a1+57830a2+388a3+1274a4+2a5-476924¢1-28915¢2-194¢3-637c4-1¢c5<=40

1414616a1+67148a2+393a3+1097a4+5a5-707308¢c1-33574c2-197c3-549c4-
3c5<=57

1744628a1+82303a2+394a3+1875a4+14a5-872314c1-41152¢2-197¢3-938c4-
7c5<=111

3148337a1+93403a2+395a3+1472a4+18a5-1574169¢1-46701c2-198¢3-736¢4-
9c5<=310

3500024a1+113565a2+397a3+1376a4+23a5-1750012c1-56782c2-199c3-688c4-
12c5<=566

4358275a1+113870a2+400a3+1130a4+27a5-2179138¢c1-56935¢2-200c3-565¢4-
13c5<=1066

3719180a1+120811a2+402a3+863a4+25a5-1859590c1-60406c2-201¢3-432c4-
13c5<=1208

3486319a1+116009a2+405a3+841a4+22a5-1743160c1-58004¢2-203¢c3-421c4-
11c5<=715

2840095a1+104646a2+405a3+598a4+18a5-1420048c1-52323c2-203¢3-299c4-
9c5<=543

1491005a1+86597a2+405a3+905a4+13a5-745503¢c1-43298¢2-203c3-453c4-
7¢5<=136

1165903a1+85434a2+406a3+1559a4+6a5-582952¢1-42717¢c2-203¢3-780c4-
3c5<=71

751817a1+61499a2+342a3+997a4+2a5-375909¢1-30750c2-171¢3-499c4-1c5<=195
898927a1+55067a2+343a3+927a4+2a5-449464c1-27534¢2-172¢3-464c4-1c5<=169

1207729a1+63939a2+345a3+1494a4+5a5-603865¢1-31970c2-173¢c3-747c4-
3ch5<=275
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1750281a1+78371a2+350a3+1381a4+14a5-875141c1-39185¢2-175¢c3-691c4-
7€5<=408

2718788a1+88940a2+351a3+1020a4+18a5-1359394¢1-44470c2-176¢3-510c4-
9c5<=1070

3263089a1+108138a2+357a3+1314a4+23a5-1631545¢1-54069¢2-179¢3-657c4-
12¢5<=1558

4343025a1+108429a2+362a3+910a4+27a5-2171513c1-54215¢c2-181¢3-455c4-
13c5<=2311

3760372a1+115039a2+365a3+1404a4+25a5-1880186¢1-57520¢2-183¢c3-702c4-
13c5<=2518

3136010a1+110466a2+368a3+986a4+22a5-1568005¢1-55233¢c2-184¢3-493c4-
11c5<=1548

2617193a1+99646a2+368a3+971a4+18a5-1308597c1-49823c2-184c3-486¢4-
9c5<=1291

1403740a1+82459a2+372a3+1214a4+13a5-701870c1-41230c2-186¢c3-607c4-
7c5<=404

1226143a1+81352a2+373a3+1405a4+6a5-613072¢1-40676¢2-187¢c3-703c4-
3cb<=244
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EKB

min c1+c2+c3+c4+ch

st

981611al+75703a2+446a3+2253a4+2a5+490806¢1+37852c2+223c3+1126¢4+1c5>
=234

997571a1+67786a2+455a3+2620a4+2a5+498786¢1+33893c2+228c3+1310c4+1c5>
=243

1460563a1+78707a2+473a3+2943a4+5a5+730282¢1+39354c2+237¢3+1471c4+3ch
>=344

2168715a1+96472a2+475a3+3657a4+14a5+1084358c1+48236¢2+238c3+1829c4+7
€5>=612

3232926a1+109482a2+477a3+3216a4+18a5+1616463c1+54741¢c2+239¢c3+1608c4+
9c5>=1486

3882592a1+133115a2+479a3+3191a4+23a5+1941296¢1+66557¢c2+240c3+1595¢c4+
12¢5>=1773

4571389a1+133473a2+482a3+2427a4+27a5+2285695¢c1+66736c2+241c3+1213c4+
13¢5>=2518

4470202a1+141609a2+492a3+2616a4+25a5+2235101¢c1+70805¢c2+246¢3+1308c4+
13c5>=2357

3991415a1+135979a2+497a3+1756a4+22a5+1995708c1+67990c2+249¢c3+878c4+1
1¢5>=1699

3050981a1+122661a2+499a3+2385a4+18a5+1525491¢c1+61331¢c2+250¢c3+1192c4+
9¢5>=1493

1631647a1+101505a2+510a3+2526a4+13a5+815824¢c1+50752¢2+255¢3+1263c4+7
c5>=486
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1343220a1+100142a2+513a3+2685a4+6a5+671610c1+50071c2+257¢3+1342¢c4+3C
5>=229

975723al1+71750a2+406a3+1179a4+2a5+487862c1+35875¢2+203¢c3+590c4+1c5>=
293

1079505a1+64246a2+407a3+1371a4+2a5+539753¢c1+32123¢c2+204c3+686¢c4+1c5>
=367

1617782al1+74597a2+412a3+1540a4+5a5+808891c1+37299c2+206c3+770c4+3c5>
=383

2290722a1+91434a2+415a3+1914a4+14a5+1145361c1+45717c2+208c3+957c4+7¢C
5>=688

3283125a1+103765a2+416a3+1683a4+18a5+1641563c1+51883¢c2+208c3+842c4+9
€5>=1540

3780637al+126164a2+422a3+1670a4+23a5+1890319¢1+63082¢2+211¢c3+835¢c4+1
2c5>=1691

4597475a1+126503a2+423a3+1270a4+27a5+2298738¢c1+63252¢c2+212¢c3+635¢c4+1
3c5>=2553

4076783al1+134215a2+432a3+1369a4+25a5+2038392¢1+67107¢c2+216c3+685c4+1
3c5>=2517

3923546a1+128879a2+432a3+919a4+22a5+1961773c1+64440c2+216c3+460c4+11
€5>=1851

3039754a1+116256a2+433a3+1248a4+18a5+1519877¢1+58128¢c2+217¢c3+624c4+9
€5>=1676

1596295a1+96204a2+435a3+1322a4+13a5+798148¢1+48102¢2+218c3+661c4+7c5
>=570

1194729a1+94913a2+437a3+1405a4+6a5+597365¢c1+47456¢2+219¢3+703¢c4+3c5H>
=392

809974a1+64585a2+378a3+1211a4+2a5+404987c1+32292¢c2+189c3+606c4+1c5>=
186

953848a1+57830a2+388a3+1274a4+2a5+476924c1+28915c2+194c3+637c4+1c5>=
40
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1414616a1+67148a2+393a3+1097a4+5a5+707308c1+33574¢c2+197¢3+549c4+3c5>
=57

1744628a1+82303a2+394a3+1875a4+14a5+872314c1+41152¢2+197¢c3+938c4+7¢5
>=111

3148337a1+93403a2+395a3+1472a4+18a5+1574169¢c1+46701c2+198c3+736¢c4+9c
5>=310

3500024a1+113565a2+397a3+1376a4+23a5+1750012c1+56782¢2+199¢c3+688c4+1
2¢5>=566

4358275a1+113870a2+400a3+1130a4+27a5+2179138¢c1+56935¢2+200c3+565c4+1
3¢5>=1066

3719180a1+120811a2+402a3+863a4+25a5+1859590c1+60406c2+201c3+432c4+13
€5>=1208

3486319a1+116009a2+405a3+841a4+22a5+1743160c1+58004c2+203c3+421c4+11
c5>=715

2840095a1+104646a2+405a3+598a4+18a5+1420048c1+52323c2+203¢c3+299¢c4+9c
5>=543

1491005a1+86597a2+405a3+905a4+13a5+745503¢c1+43298c2+203¢c3+453c4+7¢c5>
=136

1165903a1+85434a2+406a3+1559a4+6a5+582952¢1+42717c2+203¢3+780c4+3c5>
=71

751817a1+61499a2+342a3+997a4+2a5+375909¢1+30750c2+171¢c3+499c4+1c5>=1
95

898927a1+55067a2+343a3+927a4+2a5+449464c¢c1+27534c2+172¢c3+464c4+1ch5>=1
69

1207729a1+63939a2+345a3+1494a4+5a5+603865¢c1+31970¢c2+173¢c3+747¢c4+3c5>
=275

1750281a1+78371a2+350a3+1381a4+14a5+875141¢c1+39185¢c2+175¢3+691c4+7¢c5
>=408

2718788a1+88940a2+351a3+1020a4+18a5+1359394¢c1+44470c2+176¢3+510c4+9c
5>=1070
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3263089a1+108138a2+357a3+1314a4+23a5+1631545¢1+54069¢c2+179¢3+657¢c4+1
2c5>=1558

4343025a1+108429a2+362a3+910a4+27a5+2171513¢c1+54215¢c2+181c3+455c4+13
€5>=2311

3760372a1+115039a2+365a3+1404a4+25a5+1880186¢c1+57520c2+183¢c3+702¢c4+1
3c5>=2518

3136010a1+110466a2+368a3+986a4+22a5+1568005¢1+55233c2+184c3+493c4+11
€5>=1548

2617193a1+99646a2+368a3+971a4+18a5+1308597¢c1+49823¢c2+184c3+486c4+9c5
>=1291

1403740a1+82459a2+372a3+1214a4+13a5+701870c1+41230c2+186¢3+607c4+7CS
>=404

1226143a1+81352a2+373a3+1405a4+6a5+613072c1+40676c2+187c3+703c4+3c5>
=244

981611al+75703a2+446a3+2253a4+2a5-490806¢1-37852¢c2-223c3-1126c4-
1c5<=234

997571al1+67786a2+455a3+2620a4+2a5-498786¢1-33893c2-228¢3-1310c4-
1c5<=243

1460563a1+78707a2+473a3+2943a4+5a5-730282¢1-39354¢2-237¢3-1471c4-
3cb<=344

2168715a1+96472a2+475a3+3657a4+14a5-1084358¢1-48236¢2-238¢3-1829¢4-
7€5<=612

3232926a1+109482a2+477a3+3216a4+18a5-1616463c1-54741¢2-239¢3-1608c4-
9c5<=1486

3882592a1+133115a2+479a3+3191a4+23a5-1941296¢1-66557¢c2-240c3-1595¢c4-
12¢5<=1773

4571389a1+133473a2+482a3+2427a4+27a5-2285695¢c1-66736¢2-241¢c3-1213c4-
13c5<=2518
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4470202a1+141609a2+492a3+2616a4+25a5-2235101¢c1-70805¢2-246¢3-1308c4-
13c5<=2357

3991415a1+135979a2+497a3+1756a4+22a5-1995708¢c1-67990c2-249c3-878c4-
11c5<=1699

3050981a1+122661a2+499a3+2385a4+18a5-1525491c1-61331c2-250c3-1192c4-
9c5<=1493

1631647a1+101505a2+510a3+2526a4+13a5-815824¢1-50752¢2-255¢3-1263c4-
7c5<=486

1343220a1+100142a2+513a3+2685a4+6a5-671610c1-50071c2-257¢3-1342c4-
3c5<=229

975723al1+71750a2+406a3+1179a4+2a5-487862¢1-35875¢2-203c3-590c4-
1c5<=293

1079505a1+64246a2+407a3+1371ad+2a5-539753¢c1-32123¢c2-204c3-686¢4-
1c5<=367

1617782a1+74597a2+412a3+1540a4+5a5-808891c1-37299¢2-206¢3-770c4-
3c5<=383

2290722a1+91434a2+415a3+1914a4+14a5-1145361c1-45717c2-208¢3-957c4-
7€5<=688

3283125a1+103765a2+416a3+1683a4+18a5-1641563c1-51883¢c2-208c3-842c4-
9c5<=1540

3780637a1+126164a2+422a3+1670a4+23a5-1890319¢1-63082¢c2-211¢3-835¢c4-
12c5<=1691

4597475a1+126503a2+423a3+1270a4+27a5-2298738¢c1-63252¢2-212¢3-635¢c4-
13c5<=2553

4076783al+134215a2+432a3+1369a4+25a5-2038392¢c1-67107c2-216¢3-685c4-
13c5<=2517

3923546a1+128879a2+432a3+919a4+22a5-1961773c1-64440c2-216¢3-460c4-
11c5<=1851

3039754a1+116256a2+433a3+1248a4+18a5-1519877¢c1-58128¢c2-217c3-624c4-
9c5<=1676
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1596295a1+96204a2+435a3+1322a4+13a5-798148c1-48102¢2-218¢c3-661c4-
7¢5<=570

1194729a1+94913a2+437a3+1405a4+6a5-597365c1-47456¢2-219¢3-703c4-
3c5<=392

809974a1+64585a2+378a3+1211a4+2a5-404987¢1-32292¢2-189c3-606c4-
1c5<=186

953848a1+57830a2+388a3+1274a4+2a5-476924¢1-28915¢2-194¢3-637c4-1c5<=40

1414616a1+67148a2+393a3+1097a4+5a5-707308¢c1-33574¢2-197¢3-549¢4-
3ch<=57

1744628a1+82303a2+394a3+1875a4+14a5-872314c1-41152¢2-197¢3-938c4-
7c5<=111

3148337a1+93403a2+395a3+1472a4+18a5-1574169¢1-46701c2-198¢3-736c4-
9c5<=310

3500024a1+113565a2+397a3+1376a4+23a5-1750012¢1-56782¢2-199¢3-688c4-
12¢5<=566

4358275a1+113870a2+400a3+1130a4+27a5-2179138¢1-56935¢c2-200c3-565¢4-
13c5<=1066

3719180a1+120811a2+402a3+863a4+25a5-1859590¢1-60406¢2-201¢3-432c4-
13c5<=1208

3486319a1+116009a2+405a3+841a4+22a5-1743160c1-58004c2-203c3-421c4-
11c5<=715

2840095a1+104646a2+405a3+598a4+18a5-1420048c1-52323c2-203¢3-299c4-
9c5<=543

1491005a1+86597a2+405a3+905a4+13a5-745503¢c1-43298¢2-203c3-453c4-
7¢5<=136

1165903a1+85434a2+406a3+1559a4+6a5-582952¢1-42717¢c2-203¢3-780c4-
3ch=71

751817a1+61499a2+342a3+997a4+2a5-375909¢1-30750c2-171¢3-499c4-1c5<=195

898927a1+55067a2+343a3+927a4+2a5-449464c1-27534c2-172¢3-464c4-1c5<=169
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1207729a1+63939a2+345a3+1494a4+5a5-603865¢1-31970c2-173¢c3-747¢c4-
3cb5<=275

1750281al1+78371a2+350a3+1381a4+14a5-875141c1-39185¢2-175¢c3-691c4-
7¢5<=408

2718788a1+88940a2+351a3+1020a4+18a5-1359394¢1-44470c2-176¢3-510c4-
9c5<=1070

3263089a1+108138a2+357a3+1314a4+23a5-1631545¢1-54069¢2-179¢3-657c4-
12c5<=1558

4343025a1+108429a2+362a3+910a4+27a5-2171513c1-54215¢2-181¢3-455c4-
13c5<=2311

3760372a1+115039a2+365a3+1404a4+25a5-1880186¢1-57520c2-183¢3-702c4-
13c5<=2518

3136010a1+110466a2+368a3+986a4+22a5-1568005¢1-55233c2-184¢3-493c4-
11c5<=1548

2617193a1+99646a2+368a3+971a4+18a5-1308597¢1-49823c2-184c3-486¢4-
9c5<=1291

1403740a1+82459a2+372a3+1214a4+13a5-701870c1-41230c2-186¢3-607c4-
7€5<=404

1226143a1+81352a2+373a3+1405a4+6a5-613072¢c1-40676¢2-187¢3-703c4-
3c5<=244

c1>=0
c2>=0
c3>=0
c4>=0
c5>=0

end
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EKC

LP OPTIMUM FOUND AT STEP 3

OBJECTIVE FUNCTION VALUE

1) 0.6131422E-03

VARIABLE VALUE REDUCED COST
C1l 0.000613 0.000000
C2 0.000000 0.961071
C3 0.000000 0.999830
C4 0.000000 0.999322
C5 0.000000 0.999993
Al 0.000328 0.000000
A2 0.000000 0.016672
A3 0.000000 0.000145
A4 0.000000 0.000610

A5 5.195927 0.000000

ROW SLACK OR SURPLUS DUAL PRICES
2)  399.784485 0.000000
3)  400.920197 0.000000
4)  609.540588 0.000000

5)  838.030518 0.000000

58



6)
7)
8)
9)
10)
11)
12)
13)
14)
15)
16)
17)
18)
19)
20)
21)
22)
23)
24)
25)
26)
27)
28)
29)
30)

31)

660.663025

812.226501

525.445251

611.792175

950.141174

538.115417

617.758423

655.215149

337.045197

328.954071

670.385498

839.513245

638.543274

829.478149

507.011688

201.943634

755.039246

347.985168

511.307434

397.913177

338.782562

576.152710

867.360718

1069.704956

1782.943359

1776.268799

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000
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32)
33)
34)
35)
36)
37)
38)
39)
40)
41)
42)
43)
44)
45)
46)
47)
48)
49)
50)
51)
52)
53)
54)
55)
56)

57)

1842.102783

1283.840210

1613.369507

1354.187866

878.440857

700.606628

292.849060

412.274292

517.973145

776.295349

750.149109

633.798645

587.417969

0.000000

557.898254

464.629395

555.021118

565.863281

202.083221

210.733246

285.992767

491.700714

1321.580200

1568.354370

2277.466797

2129.077148

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000
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58)
59)
60)
61)
62)
63)
64)
65)
66)
67)
68)
69)
70)
71)
72)
73)
74)
75)
76)
77)
78)
79)
80)
81)
82)

83)

1497.164307

1332.570312

382.673737

168.369675

261.212341

332.936554

321.544891

565.024963

1374.479736

1488.590454

2311.894775

2297.704590

1650.652222

1515.816162

467.448944

334.626160

157.846649

8.691718

0.000000

0.000000

147.435410

369.743500

830.139954

996.545898

524.240295

387.194672

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000
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84)
85)
86)
87)
88)
89)
90)
91)
92)
93)
94)
95)
96)
97)
98)
99)
100)
101)

102)

35.757797

14.258276

168.122253

138.896362

222.537018

296.876343

916.854431

1366.939453

2075.474365

2305.642578

1364.921753

1140.082642

305.671082

185.937302

0.000613

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

NO. ITERATIONS=

3

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000

0.000000
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EKD

Turist Sayisi Kaza Sayis1 | Anlasmali Hastane Sayis1 | Yabanci Calisma Izni Ortalama Sicaklik Dosya Sayisi
No. | Yil | Ay
X1 X2 X3 X4 X5 Y
1 1 981611 75703 446 2253 2 234
2 2 997571 67786 455 2620 2 243
3 3 1460563 78707 473 2943 5 344
4 4 2168715 96472 475 3657 14 612
5 5 3232926 109482 ar7 3216 18 1486
6 6 3882592 133115 479 3191 23 1773
7 2012 7 4571389 133473 482 2427 27 2518
8 8 4470202 141609 492 2616 25 2357
9 9 3991415 135979 497 1756 22 1699
10 10 3050981 122661 499 2385 18 1493
11 11 1631647 101505 510 2526 13 486
12 12 1343220 100142 513 2685 6 229
13 1 975723 71750 406 1179 2 293
14 |2011( 2 1079505 64246 407 1371 2 367
15 3 1617782 74597 412 1540 5 383
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16 4 2290722 91434 415 1914 14 688
17 5 3283125 103765 416 1683 18 1540
18 6 3780637 126164 422 1670 23 1691
19 7 4597475 126503 423 1270 27 2553
20 2011 8 4076783 134215 432 1369 25 2517
21 9 3923546 128879 432 919 22 1851
22 10 3039754 116256 433 1248 18 1676
23 11 1596295 96204 435 1322 13 570
24 12 1194729 94913 437 1405 6 392
25 1 809974 64585 378 1211 2 186
26 2 953848 57830 388 1274 2 40
27 3 1414616 67148 393 1097 5 57
28 4 1744628 82303 394 1875 14 111
29 2010 5 3148337 93403 395 1472 18 310
30 6 3500024 113565 397 1376 23 566
31 7 4358275 113870 400 1130 27 1066
32 8 3719180 120811 402 863 25 1208
33 9 3486319 116009 405 841 22 715
34 10 2840095 104646 405 598 18 543
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35 | 5010 11 | 1491005 86597 405 905 13 136
36 12 | 1165903 85434 406 1559 6 71
37 1 751817 61499 342 997 2 195
38 2 898927 55067 343 927 2 169
39 3 1207729 63939 345 1494 5 275
40 4 1750281 78371 350 1381 14 408
41 5 2718788 88940 351 1020 18 1070
42 6 3263089 108138 357 1314 23 1558
43 |2%| 4 4343025 108429 362 910 27 2311
44 8 3760372 115039 365 1404 25 2518
45 9 3136010 110466 368 986 22 1548
46 10 | 2617193 99646 368 971 18 1291
47 11 | 1403740 82459 372 1214 13 404
48 12 | 1226143 81352 373 1405 6 244
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