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TALEP TAHMININDE KULLANILAN YONTEMLERIN
KARSILASTIRILMASI: TURIZM SEKTORUNDE OTEL MOBILYASI
URETEN FIRMA UYGULAMASI

Turizm sektoriinde tedarik =zinciri; treticiler, distribiitorler, toptan saticilar,
perakendeciler gibi i¢ ice gegen halkalardan olusan bir agda, hammaddenin temin
edilmesinden triinlerin son miistehliklere dagitimina ve pazarlanmasina kadar ki tiim
ticari siireclerinin birlikte uyum i¢inde hareket etmesini saglamak {izere, mallarin ve
data akigini yoneten biitiinlesmis bir sistem olarak tanimlanmaktadir. Bu agin 6ge ve
say1 tespitinin yapilmasi, birbirleri arasindaki fiziksel akis miktarinin belirlenmesi gibi
alt problemleri i¢ceren ag tasarimi problemi tedarik zincirinin yonetiminde stratejik bir
oneme sahiptir. Turizm sektdriinde otel mobilyasi iireten bir firma i¢in tedarik zinciri
misteri taleplerini zamaninda dogru ve eksiksiz bir sekilde karsilamaya olanak
saglamaktadir. Bu kapsamda, mobilya {iretiminin planlanmasi i¢in tahmin c¢aligmasi

cok onemli hale gelmektedir.

Bu c¢alismada temel amag; turizm sektoriinde otel mobilyas:t iiretimine yonelik
uygulamada veri saglayan firmanin maksimum miisteri hizmet seviyesini ve ornek
irlin verilerinin dogrultusunda gelecek yillarda satis1 ve iiretimi yapilacak olan

tirtinlerin taleplerin tahmini ortaya koymaktir.

Bu hedef dogrultusunda ¢alismamiz igin Ornek iriinlerin tespiti ABC Analizi ile
gerceklestirilmig, Klasik Tahmin Yontemleri, Yapay Sinir Aglari, Box-Jenkins
Yontemi gibi tahmin yontemleri uygulanmig, ulasilan sonuglarin karsilastirmalari

yapilmis ve miisteri hizmet diizeylerine gore talep tahmini belirlenmistir.
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ABSTRACT

COMPARISON OF METHODS USED IN DEMAND FORECAST:
APPLICATION OF A COMPANY PRODUCING HOTEL FURNITURE IN
THE TOURISM SECTOR

Supply chain in the tourism sector; It is defined as an integrated system that manages
the flow of goods and data in a network of interlocking rings such as manufacturers,
distributors, wholesalers, retailers, in order to ensure that all commercial processes
from the procurement of raw materials to the distribution and marketing of the
products to the final productions act in harmony. The network design problem, which
includes sub-problems such as determining the item and number of this network and
determining the amount of physical flow between each other, has a strategic
importance in the management of the supply chain. For a company that produces hotel
furniture in the tourism sector, the supply chain allows meeting customer demands in
a timely and complete manner. In this context, forecasting becomes very important for

the planning of furniture production.

The main purpose of this study; The aim is to reveal the maximum customer service
level of the company that provides data in the application for the production of hotel
furniture in the tourism sector and the estimation of the demands of the products that

will be sold and produced in the coming years in line with the sample product data.

In line with this goal, the determination of sample products for our study was carried
out with ABC Analysis, estimation methods such as Classical Forecasting Methods,
Acrtificial Neural Networks, Box-Jenkins Method were applied, the results were
compared and demand forecasting was determined according to customer service

levels.



ICINDEKILER

Sayfa No.
oz

ABSTRACT
TABLOLAR LISTESI......cccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinncnnnne v
SEKILLER LISTESI....cuiiuiiuiiiiiiiiiiiiiiiiieieierneeernerneenernceneesesneeienen. Vi
KISALTMALAR .ottt IX
SOZLUK .. X
GIRIS ...ttt 1

BIRINCI BOLUM
1. LITERATUR ARASTIRMASI .......ooooviiiriiiiiieieteeeeseeeesesies s st 4
IKINCI BOLUM

2. TALEP TAHMINI VE TAHMIN YONTEMLERI ..........cccocoooonniiiniiniinninn. 8
2.1. Talep Tahmininin TANIMI ...ccoviiiiiiiiiee e 8
2.2. Talep Tahmininin Onemi .........cccoveveveviiiiecieieisieeeee e, 9
2.3. Talep Tahmin CeSItIETT....c..uiiiuieiiiiiieiii e 10
2.4. Talep Tahmin OZeIlKIEIT ...........ceviriverireiicreiiseiesesetes s 10
2.5. Tahmin Sirecinin ASamMalari...........cccveiiiieiiiiie e 11
2.5.1. Bilgilerin Toplanmast..........ccooveriioiieniieiee e 11
2.5.2. Talep Tahmin Déneminin Belirlenmesi ...........cccccoveveiiiiiienciiicnine 11
2.5.3. Tahmin Yonteminin Se¢imi Ve Hata Hesabinin Yapilmast..................... 12
2.5.4. Tahmin Sonuglarinin Dogrulugunun Arastirtlmast..........cccevveiiieiinnnne. 12
2.6. Talep Tahmin YONteMICTT .......ccvviiiiiiiiieiie i 12
2.6.1. Nitel (Kaliatif) YONtemler ........cccocovoiiiiiiiiiiie e 12
2.6.1.1 Yoneticilerin Goriislerinin Esas AlINMAST ........oovvvveiiieiiiieiiieesiinens 13
2.6.1.2. Kilit Personelin Karart ..........cccoceeiiiiiiiiiiiicscece e 13
2.6.1.3. ANKELIET ... 13
2.6.1.4. Delphi YONteIMI......ciiiiiiiiiiii it 13
2.6.1.5. SENAIY0 ANANIZI....cciiiiiiiie e 14
2.6.1.6. Uzman Panelleri...........cccooiiiiiiiiii e 14



2.6.1.7. Nominal Grup YONEMI ......ccverviiiiiieiiiiiiic e 15

2.6.2. Nicel (Kantitatif) YONtemIer .........c.cooviiiiiiiiiiciiceeee e 15
2.6.2.1. Tliskisel (Nedensel) YONtEMIET .......c.cvovevrvererevireresisenenenenesenenenenenenans 17
2.6.2.1.1. Tahmin Hatalarinin OIGGIMESi.......c.cccvevrveeirieiiseceee e 17
2.6.2.1.2. Regresyon ANAIZI........c.coouiiiiiiiiiie e 18
2.6.2.1.3. En Kiigiik Kareler YONntemi........cccoeoveieiriiriiiiiienieeee e 21
2.6.2.2. Zaman Serisi YONtEMICTT ........cocuvereiiiiieiiiiieesee e 22
2.6.2.2.1. Basit Grafik YONtemi .......cocovvvviiiiiiiieiie e 23
2.6.2.2.2. Mekanik Tahmin YONtemi .......cccueeieriiiiiiniieiiie e 23
2.6.2.2.3. Hareketli Ortalama YONtemi........ccoocerveiieieinienieisee e 24
2.6.2.2.3.1. Basit Hareketli Ortalama YOntemi ........cccoceeveenieeennenieennnn. 25
2.6.2.2.3.2. Agirlikli Hareketli Ortalama.........c.cccooiiiiiiiiiiiiie, 25
2.6.2.2.3.3. Cift Hareketli Ortalama ...........cccoooeiiiiniinniienie e 26
2.6.2.3. Ustel DUZeltme YONIEMI ......ccovvevvrereciersieeiseeeseisseseseessesssesessesesssns 26
2.6.2.3.1. Basit Tekli Ustel Diizeltme YONtemi ........cccccoevevveererevicecceennan. 27
2.6.2.3.2. Brown’un Tek Parametreli Dogrusal Ustel Diizeltme Yontemi . 28
2.6.2.3.3. Brown’un Ikinci Derece Ustel Diizeltme Yontemi..................... 28
2.6.2.3.4. Holt’un Ikili Diizeltme YOntemi ........cccoceveveveveeeeererereereeeenenene, 29
2.6.2.3.5. Cift Parametreli Ustel Diizeltme YONtemi .........c.cocveveveveveverennne. 30
2.6.2.3.6. Mevsimsel Ustel Diizeltme — Winters Yontemi..............ccc........ 31
2.6.2.4. Trend ANANZI ......c..ccooviiiiiiiii e 32
2.6.2.4.1. Elle C1Zim Y ONTEMI...cciuvieiiiieiiieeiiie et 32
2.6.2.4.2. Yarim Ortalamalar YONteMI .......ocvvvveiiiiiiniiieeiiieeniee e 32
2.6.2.4.3. Hareketli Ortalamalar YONtemi.......cccccueeieeiniiiiieniiniie e 32
2.6.2.4.4. En Kiiciik Kareler YONntemi.......cccocvveiiireeiiiesiiie e snieesninee e 32
2.6.2.5. BOX-JENKINS YONTEMI ...cvveevieiiiieiieiiieaiee e sieesiee et siee e seee e 33
2.6.2.5.1. Dogrusal Duragan Stokastik Modeller.............cccevvieiiiiriinennnnn 35
2.6.2.5.2. Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Modeller ........................ 35
2.6.2.5.2.1 Otoregresif SUrec: AR (P) «oeveerveeneeniiieiiesieesee e 36
2.6.2.5.2.2 Hareketli Ortalama Siireci: MA (q) .cocvevevververiesieeieeieseeen 38
2.6.2.5.2.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci: ARMA (p;q) .......... 39



2.6.2.5.2.4. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Siireci: ARIMA

(030 o ) USSP 40
2.6.2.5.3. Mevsimsel Modeller...........ccooviiiiiiiiiiii 41
2.6.2.5.4 Box-Jenkins Yontemi Asamalart ..........cccceeevvveeeeiiiiieeeesiiiee e 42

2.6.2.5.4.1 Serinin Duraganlagmast..........ccccceevviiieiiniiiiieiinieeecee 43

2.6.2.5.4.2. Modelin Tanimlanmast..........c.ccceereeruirneeniieesee e 43

2.6.2.5.4.3. Model Tahmininin Yapilmasi........cccoccvvrivieniiiieiiieeniieesninnn. 44

2.6.2.5.4.4. Model Uygunluk Testinin Incelenmesi .............c.coovvverirnne. 44

2.6.2.5.4.5. Tahminin GergeKIestirilmesi ........ccocvvereeriveenieeiiiee e 45

2.6.2.5.4.6. Box-Jenkins Yonteminin Avantajlar1 ve Dezavantajlari...... 45

UCUNCU BOLUM
3. TAHMIN CALISMASINDA KULLANILAN DiGER TEMEL

KAVRAMLAR VE TANIMLAR ..ot 47
B L ABC ANANIZI ..o 47
3.2. Yapay SInir AGIArT ....ccvviiiiiiiiiiiicis s 49

3.2.1. Biyolojik Sinir HUCTESI.......coiiiiiiiiiieiieec e 50
3.2.2. Yapay Sinir Aglarinin Temel OzelliKIeri ..........ccocevevrivvirerireiiiiecieinan, 51
3.2.3. Yapay Sinir Aglart Modelleri..........cocovviiiiiiiiieic e 52
3.2.4. Temel Ogrenme KUrallari..........cccccoveveviririiereiiiseresiesesscsesssesesessessesns 53
3.2.5. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar1 ve Dezavantajlart ............ccceeveiinnnn. 54

DORDUNCU BOLUM
4. TURIZM SEKTORUNDE OTEL MOBILYASI URETEN BiR FIRMA iCiN

TAHMIN YONTEMLERI UYGULAMASI .......c.cooniiiiniininniesieeesiesinens 55
4.1. Talep Tahmin Yontemleri Uygulamalart ..........cccooovviiiiiiniiiiiciccecneceee 55
4.1.1. Talep Tahmin Yéntemlerinin Aylik Periyotlar Halinde Incelenmesi ...... 60
4.1.1.1. 3 Aylik Hareketli Ortalama Yontemi Uygulamast .........coccoovevnnnnnne 60
4.1.1.2. 5 Aylik Hareketli Ortalama Yontemi Uygulamast .........cocevverivnnnnne 62
4.1.1.3. Basit Tekli Ustel Diizeltme Yontemi Uygulamast ...........c.ccevevevernnnn. 64
4.1.1.4. Cift Parametreli Ustel Diizeltme Yéntemi Uygulamast .................... 67
4.1.1.5. Winter’s Yontemi Uygulamast ........ccccovevviiiiiiniininnieinecneece 69



4.1.1.6. Regresyon Yontemi Uygulamast .......c.coccvrviiiiiiiiiniciiiecseeee 71

4.1.1.7. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Uygulamast.........cccccevveveienencnennnnnnn. 73
4.1.1.8. Box-Jenkins Yontemi Uygulamasi .........cccoevvveiiiieniinenniiiesniee s 75
4.1.2. Uygulanan Talep Tahmin Yéntemi Sonuglarma Ait Hata Olgiitlerinin
Karsilagtirilmasi (Aylik Periyotlar Halinde) ........cccooooeiiiiinniiiiieece 79
4.1.3. Talep Tahmin Y®&ntemlerinin 3’er Aylik Periyotlar Halinde incelenmesi80
4.1.3.1. 6 Aylik Hareketli Ortalama Yontemi Uygulamast .........ccccoeeveiiinenne 81
4.1.3.2. 9 Aylik Hareketli Ortalama Yontemi Uygulamast ........ccocovveiinnnnne 83
4.1.3.3. Basit Tekli Ustel Diizeltme Yontemi Uygulamast ............c.cccveevene.. 85
4.1.3.4. Cift Parametreli Ustel Diizeltme Yontemi Uygulamast .................... 87
4.1.3.5. Winter’s Yontemi Uygulamast ........cccevereiiniinieninisensiineneneeneeas 90
4.1.3.6. Regresyon Yontemi Uygulamast .......ccccoeivviiiniiininniniiieeie 92
4.1.3.7. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Uygulamast........cccoceeeveriieenneniiennnene 94
4.1.3.8. Box-Jenkins Yontemi Uygulamast .........ccoovvivriinineniieninicneeenen 96
4.1.4. Uygulanan Talep Tahmin Yontemi Sonuglarina Ait Hata Olgiitlerinin
Karsilastirilmasi (3 Aylik Periyotlar Halinde) ........ccocooeviiiiiiiiencicice 100
SONUCLAR VE ONERILER ...........cocoooviiiiiiieiieeeeeeeeee s, 102
KAYNAKGA ... bbbt 106
EKLER

Ek-1: Matlab Uzerinde Yapay Sinir Aglar1 ile Talep Tahmini Igin Olusturulan
Kodlar (Aylik Veriler Iin) .......ccoccevieicuiuereiiececeeeeeeeecee e 111
Ek-2: Matlab Uzerinde Yapay Sinir Aglari Ile Talep Tahmini I¢in Olusturulan
Kodlar (3 Aylik Veriler 1¢in) .......cccovvviuiuiviiiiiieesieecee e 114
Ek-3: Uygulanan Talep Tahmin Y6ntemi Sonuglar1 (Aylik Periyotlar Halinde) 118
Ek-4: Uygulanan Talep Tahmin Y6ntemi Sonuglar1 (3 Aylik Periyotlar Halinde)



TABLOLAR LiSTESI

Sayfa No.
Tablo 1. Duragan Box-Jenkins modellerinde ACF ve PACF Seyri......ccccocnviininnne. 44
Tablo 2. 5 Uriin I¢in 2020 — 2022 Yillarma Ait Satis Verileri.........ccoevvveveveveceeennne. 58
Tablo 3. 1. Uriine Ait 3 Aylik H.O.Y SONUGIATT.....c.cveveveveriecteeceeeeeeeeteeetere e 62
Tablo 4. 1. Uriine Ait 5 Aylik H.O.Y SONUGIATT.....cucveveeevieiececececeeeeeeeeeereee e 64
Tablo 5. 1. Uriine Ait B. T. U. D. Y. SONUGIATIT......c.ccovireieirirreeeeeseeeeeie e 66
Tablo 6. 1. Uriine Ait C. P. U. D. Y. SONUGIAIT......coovrvereieirceceeeieseeeeeie e 68
Tablo 7. 1. Uriine Ait Winter’s Yontemi SONUGIATT .......ccvveveveveveeeveeeeeeereeeeeeeereeeees 70
Tablo 8. 1. Uriine Ait Regresyon Analizi SONUGIAIT ...........cccoeevrireveirireriieresieienne, 72
Tablo 9. 1. Uriine Ait Yapay Sinir Aglar1 Yéntemi Ile Tahmin Verileri .................... 74

Tablo 10. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yontemi ile 2023 Yilina Ait Tahmin Verileri .. 77
Tablo 11. 2020 — 2022 Yillar1 Arast 5 Uriine Ait Talep Tahmin Yontemlerinin Hata

Oranlaryla Karsilagtirilma Tablosu ..........cccceeiiiiiiiiiiniieee 79
Tablo 12. 5 Uriin Igin 2020 — 2022 Yillarma Ait Satis Verileri (3 Aylik Periyotlar
HAHNAR) .. 80
Tablo 13. 1. Uriine Ait 6 Aylik H.O.Y Sonuglar1 (3 Aylik Periyotlar Halinde) ......... 83
Tablo 14. 1. Uriine Ait 6 Aylik H.O.Y Sonuglar1 (3 Aylik Periyotlar Halinde) ......... 85
Tablo 15. 1. Uriine Ait Basit Tekli Ustel Diizeltme Y&ntemi Sonuglar (3 Aylik
Periyotlar HaliNde) ........cooiiiiiiiieee e 87
Tablo 16. 1. Uriine Ait Cift Parametreli Ustel Diizeltme Yontemi Sonuglar1 (3 Aylik
Periyotlar Halinde) ........ccovviiieiieiecc e 89

Tablo 17. 1. Uriine Ait Winter’s Yontemi Sonuglar1 (3 Aylik Periyotlar Halinde).... 91
Tablo 18. 1. Uriine Ait Regresyon Yéntemi Sonuglart (3 Aylik Periyotlar Halinde) . 93
Tablo 19. 1. Uriine Ait Yapay Sinir Ag1 Yontemi ile Tahmin Verileri (3 Aylik

Periyotlar Halinde) ........ccovviiiiiieie s 95
Tablo 20. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yéntemi ile 2023 Yilina Ait Tahmin Verileri (3
Aylik Periyotlar Halinde) .........ccooviiiiiiiii e 98

Tablo 21. 2020;Q1 — 2022;Q4 Yillar1 Aras1 5 Uriine Ait Talep Tahmin Y&ntemlerinin
Hata Oranlariyla Karsilagtirilma Tablosu (3 Aylik Periyotlar Halinde).... 100



SEKILLER LISTESI

Sayfa No.
Sekil 1. Nicel Tahmin YONtemIeri........ccccoovvieeiiiiiiee e 16
Sekil 2. Regresyon DOSIUSU .......c.ooiiiiiiiiiiiii s 20
Sekil 3. Box-Jenkins Yaklagimin Sematik GOStETimi ........ccverveereriiieenieiiee e 35
SeKil 4. White NOISE STUIECI ...vviivieiriiiirieirieiie sttt srre e ste e re et e s be e sbeesbe e saeesbeenrees 37
Sekil 5. AR (1) Siireci ve ACF - PACF GrafiKIer ..........cccocooiiiiiiiiiii s 38
Sekil 6. MA (1) Siireci ve ACF - PACF GrafikIer ..o 40
Sekil 7. Box-Jenkins YOntemi ASamalart ..........coovverieiiieeniniiiie e 43
Sekil 8. ABC Analizinin Grafik Olarak GOStETIMI .....cccvvveiiviieiiiiiiiiee e 48
Sekil 9. Yapay Sinir A1 FONKSIYONU .....cooviiiiiiiiiiii e 50
Sekil 10. Biyolojik Sinir HUCTEST ......vvvveiiiiiiiiieiieciiesie e 51
Sekil 11. 2020;01 — 2022;12 Yillar1 Arasindaki Satis Verilerine Gore ABC Analizi
GIAIZT e 55
Sekil 12. 1. Uriine Ait 2020 - 2022 Yillar1 Talep Miktarlarinin Grafikle Gosterimi... 59
Sekil 13. 1. Uriine Ait 3 Aylik H.O.Y. ile Grafikle GOSterimi...........c.covevevvevernennne. 60
Sekil 14. 1. Uriine Ait 3 Aylik H.O.Y ile Diger GrafikIer ...........cccooveverrrivesrerennnn. 60
Sekil 15. 1. Uriine Ait 5 Aylik H.O.Y. ile Grafikle GOSterimi............cccocovevervrerrnnnnns 62
Sekil 16. 1. Uriine Ait 5 Aylik H.O.Y. ile Diger Grafikler...........ccccooveviererrererinennn, 63
Sekil 17. 1. Uriine Ait B. T. U. D. Y. ile Grafikle GOSterimi.........c.ccevevrveveverrverinennnn. 64
Sekil 18. 1. Uriine Ait B. T. U. D. Y. Ait Diger GrafiKIer............cccooveverrrrierererennnn. 65
Sekil 19. 1. Uriine Ait C. P. U. D. Y. Ile Grafikle GOSterimi.............cocoevvvvrvrvrrerennne. 67
Sekil 20. 1. Uriine Ait C. P. U. D. Y. Ait Diger Grafikler............cccoovveerrvrvcrreernnn. 67
Sekil 21. 1. Uriine Ait Winter’s Yonteminin Grafikle GOSterimi.............coveveveveverennn. 69
Sekil 22. 1. Uriine Ait Winter’s Yontemi Ile Diger GrafikIer ............cccccvvvcuiverennnnen. 69
Sekil 23. 1. Uriine Ait Regresyon Analizinin Grafikle GOSterimi...........coevevevrenene. 71
Sekil 24. 1. Uriine Ait Regresyon Analizi Ile Diger Grafikler ............c.cooeevriverrinnnn, 71
Sekil 25. 1. Uriine Ait YSA AIZOTItMASI ......c.cvviverircreiireisscreiieereseese e 73
Sekil 26. 1. Uriine Ait Yapay Sinir Ag1 Yontemi Ile Tahmin Grafigi..........cccevvnnee. 74
Sekil 27. 1. Uriine Ait Otokorelasyon Grafifi ..........coveveveveverevivieeeininieesesesesesisssesesenens 75
Sekil 28. 1. Uriine Ait Kismi Otokorelasyon Grafifi ..........c.ccccecvueveveveseererinersnennns 75
Sekil 29. Akaike Bilgi Kriteri TablOSU ........c.ccceviiiiiiiiiie e 76

vi



Sekil 30. Schwarz Bilgi Kriteri TablosSU .........ccoooviiiiiiiiice e 76

Sekil 31. Ljung-Box Bilgi Kriteri Tablosu ..........ccooeiiiiiiiiiiiiccc s 77
Sekil 32. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yontemi ile Tahmin Grafigi..........ccccoevevevevrnnne. 78
Sekil 33. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yontemine Ait Hata Tablosu...........cccccveveveenne. 78
Sekil 39. 1. Uriine Ait 2020 - 2022 Yillar1 Talep Miktarlarinin Grafik Gosterimi (3
Aylik Periyotlar Halind@) .........cccoovviiiiiiiiiiiiicc e 81
Sekil 40. 1. Uriine Ait 6 Aylik H.O.Y Grafikle Gosterimi (3 Aylik Periyotlar Halinde)
..................................................................................................................... 81
Sekil 41. 1. Uriine Ait 6 Aylik H.O.Y Ile Diger Grafikler ...........ccccooverriererenrerernnnn, 82
Sekil 42. 1. Uriine Ait 9 Aylik H.O.Y Grafikle Gosterimi (3 Aylik Periyotlar Halinde)
..................................................................................................................... 83
Sekil 43. 1. Uriine Ait 9 Aylik H.O.Y Ile Diger Grafikler ...........ccccovrveviereriiesnennns 84
Sekil 44. 1. Uriine Ait B. T. U. D. Y. Grafikle Gosterimi (3 Aylik Periyotlar Halinde)
..................................................................................................................... 85
Sekil 45.1. 1. Uriine Ait B. T. U. D. Y. Ile Diger Grafikler .........ccccccccoevuererriernrennns 86
Sekil 46. 1. Uriine Ait C. P. U. D. Y. Grafikle Gésterimi (3 Aylik Periyotlar Halinde)
..................................................................................................................... 87
Sekil 47. 1. Uriine Ait C. P. U. D. Y. Ile Diger GrafiKler...........cccooevvvevrverevereeerernnnnn. 88
Sekil 48. 1. Uriine Ait Winter’s Yontemi Grafikle Gosterimi (3 Aylik Periyotlar
[ P LT Lo ) ISP PRRRSUSN 90
Sekil 49. 1. Uriine Ait Winter’s Yontemi Ile Diger Grafikler ............ccooovueveriiriiiinnnn, 90
Sekil 50. 1. Uriine Ait Regresyon Y&ntemi Grafikle Gosterimi (3 Aylik Periyotlar
HAHNAR) .. 92
Sekil 51. 1. Uriine Ait Regresyon Yontemi Ile Diger Grafikler ............cooceveverrinnnan, 92
Sekil 52. 1. Uriine Ait YSA Algoritmasi (3 Aylik Periyotlar Halinde)....................... 94
Sekil 53. 1. Uriine Ait Yapay Sinir Ag1 Yontemi ile Tahmin Grafigi (3 Aylik
Periyotlar HaliNde) ........oooviiiiiiiiiiiece e 95
Sekil 54. 1. Uriine Ait Otokorelasyon Grafifi...........ccocveevrieueiiirererieresisesissesseenans 96
Sekil 55. 1. Uriine Ait Kismi Otokorelasyon Grafifi ..........c.cccoecvueveveveneeuerisesnenns 96
Sekil 56. Akaike Bilgi Kriteri TablOSU .........cccevviiiiiiiiice e 97
Sekil 57. Schwarz Bilgi Kriteri TabloSU .........ccooveiiiiiiiic e 97

Vii



Sekil 58. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yontemi ile Tahmin Grafigi (3 Aylik Periyotlar

HAIINGE) .. st
Sekil 59. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yontemine Ait Hata Tablosu.........c.cccccceveveunne.

viii



ACF

AIC

AR

ARMA

ARIMA

HOY

BHOY

MA

MAD

MAPE

MSE

MPE

PACF

RMSE

SARIMA

YSA

KISALTMALAR

: Otomatik Korelasyon Fonksiyonu (Autocorrelation Function)

: Akaike Bilgi Kriterleri (Akaike Information Criterion)

: Otoregresif (Autoregressive)

: Otoregresif Hareketli Ortalama (Autoregressive Moving Average)

: Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated
Moving Average)

: Hareketli Ortalama Y ontemi

: Basit Hareketli Ortalama Y 6ntemi

: Hareketli Ortalama (Moving Average)

: Ortalama Mutlak Sapma (Mean Absolute Deviation)

: Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percent Error)
: Ortalama Hatalarin Karesi (Mean Square Error)

: Ortalama Hatalarin yiizdesi (Mean Percent Error)

: Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (Partical Autocorrelation

Function)
: Ortalama Hatalarin Karesinin Kokii (Root Mean Square Error)

: Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (Seasonal

Autoregressive Integrated Moving Average)

> Yapay Sinir Aglar



SOZLUK

Talep: Tiiketicilerin ticari bir mali ya da hizmeti belirli bir fiyattan belirlenmis bir

anda almaya hazir olmalarina denir.

Talep Tahmini: Bir firmanin triinlerinin gelecek donemlerde ne kadar satilacagini
bilmek ve oOnceden belirlemek i¢in, gecmis donemlerde yapilan satiglarin

diizenlenmesi ve analiz edilmesine denmektedir.



GIRIS

Insanlik tarihini incelerseniz, insanin her zaman gelecegi diisiindiigii ve bu soruyla ilk
ugrasanlarin filozoflar oldugunu goreceksiniz. Ancak zamanla bazi olaylarin belirli bir
diizene sahip oldugunun ve bu olaylara iliskin tahminlerin sistem iizerinden
yapilabileceginin anlasilmasi, fizik ve astronomi ile ilgilenen bilim adamlarinin da bu

konuya olan ilgisini arttirmistir.

Sistematize edilemeyen belirsiz durumlarda deneysel calismalar ve davranigsal
calismalar yoluyla belirsizlik azaltilmis ve ek olarak pozitif bilimin gelismesi ve
yontem gelistirmesine paralel, tahmin yontemlerinde yeni tekniklerin olugsmasina yol

agcmugtir.

Sanayilesme siireci, tahminin &nemini en ¢ok etkileyen durumlardan biridir. I¢inde
bulundugumuz yiizyil ele alacak olursak ekonomik anlamda, dogru tahminin bir bilim
haline gelmesinden bu yana tahmin yontemlerinde insan davranisini taklit eden “yapay

zeka” hedefine dogru ilerlemeler kaydedildigini gorebiliriz.

Ancak bu noktada, iki kavram birbirine karistirllmamalidir; tahmin ve 6ngori. Bu iki
terim siklikla birbirinin yerine kullanilmaktadir. Bu giinliik yasamda bir sorun
olusturmasa da bilimsel olarak yanlig bir yorum olur. Bu iki terimin birbirinden farki

1se ongorii genelde nitel bir yaklagimdir, tahmin ise nicel olmaktadir.

Tahmin, gelecege hazirlanmak icin gerekli planlamay1 saglayan en 6nemli aragtir. Bu
nedenle hangi yontem ve ne durumda tahmin yontemini kullanmalisiniz sorusunun

cevabini bulmak, cevaplanmasi gereken en 6nemli tasarim sorusu haline gelmistir.

Nitel yontemler, gézlem, goriisme ve dokiiman tahlili gibi data toplamanin kullanildig:
yontemlerdendir. Amag, sayisal sonuglar yerine, gozlem, goériisme ve dokiiman analizi
gibi konuyu daha iyi anlamay1 hedefleyen veri toplama yontemlerinin kullanildig1 bir
yontemdir. Nitel bir arastirmanin amaci, bir durumla ilgili iliskileri anlamaktir.
Yontemde olaylar dogal ortamlarinda gercekei ve kapsamli bir sekilde sunulmakta ve
nitel bir slireg gozlemlenmektedir. Kantitatif yontem ise 6znel unsurlar1 diglayan ve
nesnel degerlendirmeleri dikkate alan matematiksel modellere dayali bir yontemdir.

Kantitatif degerlendirme yOntemleri, matematiksel modellere dayali degerlendirme



yontemleridir. Degerlendirmeyi etkileyen degiskenlerin sayisindaki artis ve bu
degiskenler arasindaki iligkilerin karisgikligi sezgiye dayali yontemleri eksik
kilmaktadir. Kantitatif degerlendirme yontemleri, metinlerin yorumlanmasinda 6znel
unsurlar1 ortadan kaldirarak nesnel degerlendirmelerin  olusturulmasina izin

vermektedir.

Glinimiizdeki firmalar, rekabet ortami ve siirekli degisen diinyaya uyum
saglayabilmek icin gelecekte yapilacak olan satislar1 tahmin etmek, bu tahminleri
yaklasikta olsa bilmek isterler. Bu sebepten 6tiirii talep tahmini, firmalarin kisa, orta
ve uzun siireli amaglarina ulagsmak i¢in sonug alinabilecegi en uygun araglardan biridir.
Uretilen mallarin, verilen hizmetlerin ve tiiketici davranislarmin degisken olmasindan

dolay1 bircok talep tahmini yontemleri bulunmaktadir.

Bu tez kapsaminda turizm sektoriinde otellere mobilya iiretimi ve satis1 yapan bir
firmanin son 3 yillik satislart g6z Oniine alinarak gesitli talep tahmini yontemleri
kullanilmis ve birbirleri ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirmalar sonucunda firma i¢in
hangi talep tahmin yonteminin daha dogru, hata orani diisiik oldugu tespit edilmistir.
Daha sonra tahmin dogruluk orani en yiiksek yontemin verdigi sonuglar1 kullanarak
gelecek yillarda en ¢ok satan tiriinler g6z 6niine alinarak yapilan analizler sonucunda

hangi tiriinden, kag adet iiretilmesi gerekecegi hakkinda bize fikir vermistir.

Calisma asamasinda konu alanlar1 tasnif edilerek siiregler incelenmistir. Ik boliimde,
calisma yapilan konunun igerigi ve detaylari belirtilmistir. Bu igerikte, konu ile birlikte
biitin olarak, satig verilerinin incelenmesi, talep tahmini yontemleri, tahmin
yontemlerinin kullanilacagi programlari, problemin tanimlanmasini, tezin amacini ve
literatiir taramasini igermektedir. Ikinci boliimde talep tahminiyle ilgili tanimlamalar
ve yontemlerin siiflandirilmasma yer almaktadir. Talep tahmin yontemleri olarak
kalitatif, kantitatif ve klasik yontemlerden bahsedilmistir. Uciincii béliimde alternatif
yontemlerden bahsedilmistir. Dordiincii boliimde firma verileri incelenerek, farkli
talep tahmin yontemleri uygulamasi yapilmis ve tahmin yontemleri analiz edilmis,
karsilagtirmalar yapilmistir. Besinci ve Son boliimde ise ulasilan sonuglar ile firmaya

saglanan faydalardan bahsedilmis ve onerilerde bulunulmustur.



Arastirma Problemi; Bu ¢alismada problemin tanimi su sekilde tanimlanmstir; Uretim
yapilacak olan ekipmanlarin miisteri talebi geldiginde iiretime alinmasi ve kisa siirede
talebi karsilayacak miktarda tiretilmesi, iiretim kapasitesinin asilmasina ve miisteri
kaybma yol agmaktadir. Miisteri kaybi, cironun diismesine, feedback kaybina ve
sirketin  kendini  gelistirmesinin ~ Oniine  ge¢mesine, sektdor igerisindeki
kurumsallasmanin yitirilmesine ve dolayli olarak da sirketin biiylime kapasitesinin
azalmasina neden olmaktadir. Bunun yaninda pazarlama ve satis biriminde calisan
personelin demoralize olmasina ve verimlilik kaybina neden olmaktadir. Bu nedenle
calisma “Talep Tahmininde Kullanilan Yontemlerin Karsilastirilmasi: Turizm
Sektoriinde Restoran Mobilyasi Ureten Firma Uygulamas1” gelistirilmesi olarak tayin

edilmistir.

Arastirmanin Amaci; Arastirmanin amaci, turizm sektOriine masa, sandalye gibi
mobilyalar iireten orta 6l¢ekli tiretim yapan bir firmanin gegmis yillardaki satis verileri
g6z oniinde bulundurularak, gelecek yillarda olusacak taleplerin tahmin edilmesi ve
bu dogrultuda tiretilecek ekipmanlarin miktarlar1 hakkinda veri saglanmasidir. Dolayl
olarak, yapilacak dogru tahminler ile firmanin verimliligi ve karliliginin arttirilmasi

amaglanmaktadir.

Arastirmanin ' Yontemi; Arastirmanin yontemi, firmadan saglanan satis verileri
1s181nda, Oncelikle bu veriler arasinda ABC analizi uygulanarak hangi satis verilerinin
analiz edilecegi tespit edilmistir. Sonrasinda Agirlikli Hareketli Ortalama Y 6ntemleri,
Ustel Diizeltme Yntemleri, Regresyon Analizi, Box-Jenkins Yéntemi, ve Yapay Sinir
aglarindan, faydalanilmistir. Bu yontemler dogrultusunda karsilastirma sonucunda
hata oranlar1 incelenmis ve firmanin satig verileri i¢in gelecek donemde hangi

yontemin daha verimli oldugu tespiti yapilmstir.

Aragtirmanin Onemi; Turizm sektdriinde mobilya {iretimi ve satis1 yapan bir firmanin,
satig verileri goz Oniine alinarak olusturulan talep tahmini alaninda bu tez iginde
bulunan yontemler kadar genis kapsamli bir arastirma mevcut degildir. Calismanin
bundan sonraki arastirmalar i¢in bir bagvuru kaynagi olmasi ve bu alanda onciiliik

yapmas1 diisiiniildiigiinde ¢alismanin 6nemini arttirabilecegi ongoriilmektedir.



BIiRINCI BOLUM
1. LITERATUR ARASTIRMASI

Talep tahmini, sirketler i¢in stratejik acidan 6énemli bir konu olup, is yonetimi, imalat
planlamasi ve iiretimin kontrol edilmesi gibi bir¢ok alanda uygulanmaktadir. 1960’11
yillardan itibaren talep tahmininde ilerlemeler olmakta ve konu ile ilgili her gecen giin
birgok yeni yontem literatiire eklenmekte ve kullanilmaktadir. Bugiine kadarki siiregte
yasanan bu gelismelerin en azindan bir kismini yansitmak amaciyla kantitatif
yontemler kullanilarak gergeklestirilen talep tahmini uygulamalarindan birkaci

asagida Ozetlenmistir.

Akdag, (2015) tez ¢alismasinda, kisa donem i¢in yapilan tahmin ¢aligmalarinda en
uygun olan yontem olarak diisiiniilen zaman serilerinden faydalanmistir. Bu ¢alismada
Box-Jenkins ve Yapay Sinir Aglari, enflasyon verilerine ait zaman serisi analizi
kullanilmis ve elde edilen sonuglar karsilastirilarak olarak sunulmustur. Zaman
serilerinin tahmininde sik¢a kullanilan yontemlerden; yapay sinir aglari, Box-Jenkins
ve ARIMA modeli ile tek degiskenli zaman serilerinin basarilar1 karsilastirilmistir.
Caligmada, 2004/01 ve 2013/12 araligindaki Tiiketici Fiyat Endeksi datalarindan
faydalanilmistir. ki calismadan alinan sonuglar farkli tutarlilk belirtegleri ile
kiyaslanmustir. ki modelden elde edilen sonuglar birbiri ile benzer olmakla beraber
kullanilan ARIMA modeli daha basarili bulunmustur. Calismada Matlab, Eviews 7,
Minitab, SPSS ve Excel paket programlar1 kullanilmistir. Zaman serileri ile yapilan
tahminde kisa donem i¢in verimli sonuglar elde edilirken, uzun dénem igin yapilan
tahminlerde hata payinin yiikselebildigi belirtilmistir. Tang et al. (1991) ile Shabri’nin
(2001) caligmalar1 ile benzer sonuglar gosteren bu caligma verilerine gére, ARIMA
modellerinin kisa donem tahminlerde, YSA’nin ise uzun donem tahminlerde daha

uygun olabilecegini soylenmektedir.

Yazicioglu, (2010) yiiksek lisans tez ¢alismasinda gelecekteki bir zaman siiresi i¢in
otomobil satis verileri i¢in bir tahmin modeli olusturulmustur ve yapay sinir aglari
yontemi disinda regresyon analizinden de yararlanarak otomobil {iretimi icin talep
tahmini yapilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda yapay sinir ag1 analizlerinin

klasik yontemlere gore alternatif olabilecegi belirlenmistir.



Bulut, (2006) tez ¢alismasinda orta 6l¢ekli bir isletmede tiretilen alt1 farkli iiriin i¢in
1996 ve 2003 yillar1 arasindaki donemlerinde gergeklesen aylik talep tahmini verileri
kullanmis Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE),
Ortalama Hata Kare (MSE), kriterleri hesaba katilarak talep tahmini uygulanmistir.
Uygulama sonucunda alt1 {irlin i¢in en uygun olan tahmin yontemi farkli olarak
belirlenmis olup, iclerinden Tek Ustel Diizeltme Y éntemi, Holt’un Dogrusal Y &ntemi,
Agirlikli Hareketli Ortalama Yontemi ve 3 Aylik Hareketli Ortalama Yontemi en

uygun yontemler olarak belirtilmistir.

Yavuzdemir (2014), yaptigi ¢aligmada Tirkiye’de kisa siireli yillik briit elektrik
talebini Bulanik Mantik, Zaman Serisi ve Regresyon Analizi gibi {i¢ degisik tahmin
yontemi ile gerceklestirmis ve bu yontemlerin ortalama mutlak bagil hata oranlari
kiyaslandiginda zaman serisinin (Trend Analizi) hata orani; %2,75, bulanik model hata
orant %4,81, Regresyon Analizi hata oran1 %7,64 olarak tespit edilmistir.Degerler
karsilastirildiginda zaman serisi modelinin ilgili donem icin Tiirkiye’de kisa siireli
yillik briit elektrik talebinde tahmin basarisinin diger iki modele kiyasla daha avantajl

oldugu gozlenmistir.

Can, (2009), yilinda yayinlanan doktora tezinde petrol sanayisinde zaman serileri
analizinden yararlanarak talep tahmini yapmstir. Tek degiskenli zaman serileri analiz
teknikleri olan bilesene ayirma, iistel diizgiinlestirme, otoregresif ve/veya hareketli
ortalama ve otoregresif kosullu degisen varyans modellerini kullanmistir. Yillik seri
icin Holt taradindan tanimlanan iki parametreli iistel diizglinlestirme, ticer aylik
serilerde ise Winters’in tanimladigi dogrusal trend {istel diizglinlestirme yonteminin
kullanimi uygun olarak bulunmustur. Serilerdeki duraganlik dikkate alinarak ARMA
ve ARIMA tahmin modelleri kullanilmigtir. Yillik seride ARMA(0,0,1), ii¢ aylik
satiglar da ise ARIMA(0,1,0)(0,1,1) uygun tahmin modeli olarak belirlenmistir.

Caglar,(2007) yilinda yayinlanan Fens teli iiretimi yapilan bir isletmede talep tahmini
konulu tez c¢alismasinda isletmeye ait 1997-2006 donemindeki datalardan
faydalanarak en uygun talep tahmininin bulunmasi amaglanmistir. Talep tahmini
sonucuna gore isletme bilinyesinde ne kadar iiretim yapilabilecegi belirlenmis ve sonug
olarak stok maliyeti, isgiicii ve zaman gibi sinirlamalarla daha iyi miicadele saglanmis

olacaktir. Caligmada aylik gézlem degerlerini igeren zaman serileri kullanilmistir.



Uriine ait veriler alinarak MS-Excel programu ile; Basit Hareketli Ortalama Y &ntemi,
3 Aylik Hareketli Ortalama Yontemi, 5 Aylik Hareketli Ortalama Yontemi, Agirlikli
Hareketli Ortalama Yontemi, Basit (tekli) Ustel Diizeltme Teknigi, Brown’un Tek
Parametreli Dogrusal Ustel Diizeltme Yoéntemi, Holt’un Cift Parametreli Dogrusal
Ustel Diizeltme Y6ntemi, Regresyon Analizi, ve SPSS istatistik programi kullanilarak
Box-Jenkins tahmin ydntemi ile talep tahmini yapilmistir. Isletmede Aritmetik Ortama
Yontemleri i¢inde yer alan 3 aylik Hareketli Ortalama ile Agirlikli Ortalamanin
uygulanmasi sonucunda isletme tiretim plani ile depo maliyetini, ¢alisan kisi tespiti ile
de is gilici maliyetinin azalacagi, iiretim hattina ilave durumuna karar vererek de
yatinm maliyetleri ve isletme ile ilgili diger planlamalari daha gergcek¢i hale

getirebilecegi dolayl olarak da karini arttirabilecegi gozlenmistir.

Olgun, (2009), yilindaki ¢alismasinda tedarik zinciri yonetiminde talep yOonetiminin
onemi ve kapsamindan bahsedilmistir. Uygulanan talep tahmin yontemlerinin
yeterliligini etkileyen kritik faktorlere deginilmis, literatiirde yer alan nitel, nicel ve
yapay zeka tabanh alternatif yontemler 6nerilmistir. Tiirkiye’deki otomobil satiglar
yapay zeka tabanli talep tahmin yontemlerinden biri olan YSA yontemi kullanilmis ve
yontemin kullanilmasinda WEKA programindan yararlanilmistir. Ag yapist i¢in en
uygun Ogrenme katsayist 0.05 ve momentum degeri 0.9 olarak saptanmistir. Ag
yapisinda ¢alistirilan test verisi ile elde edilen sonuglarin korelasyon katsayis1 0.9197

olarak hesaplanmustir.

Karakay, (2019), yili tez calismasinda kisa donem tahminlerinde Box-Jenkins
yontemini ayrintili bir sekilde incelemek ve savunma sanayi sirketlerinin datalarini
kullanarak  gelecek i¢in  Ongoriilebilirligini  degerlendirmeyi  amaclamistir.
Uygulamada Tiirkiye’nin A ve B savunma sanayi sirketlerinin 23 yilli iceren biiylime
ve kar oranlar1 verileri kullanilarak gerceklestirilmistir. 1996-2018 yillarin1 kapsayan
3 aylik ekonomik hareketler Box-Jenkins modelleri yardimiyla incelenmis ve 2019-
2021 wyillarina ait 3 aylik 12 donem i¢in Ongdriide bulunulmustur. Sonuglar
dogrultusunda; A sirketinin verileri ile yapilan degerlendirmelerde 6ngoriilerde ya
azalma egilimi gozlenmis ya da seyrinde devam ettigi goriilmiistir. B sirketi
ongoriilerinde ise karlilik verileri azalma ve seyrinde egilimler gosterirken, biiylime

verilerinde ise ya artma egilimi tespit edilmis ya da seyrinde devam ettigi gorilmiistiir.



Erdogan, (2021), yilinda Box-Jenkins Yontemi ile Tiirkiye’de seftali fiyatlarini analiz
etmis ve gelecege yonelik fiyatlarin tahmini iizerine ¢alisma yapmistir. Calismasinda
zaman serisi analizi kullanilarak seftali iirlinliniin yillara gore ihracattaki fiyatlama
degisimini belirlemek ve Box-Jenkins modelleme yontemi ile gelecekteki fiyatlar
hakkinda varsayimda bulunmak amaglanmistir. Calismanin verilerini 1967-2020
yillar1 arasinda Tiirkiye’deki seftali ihracat fiyatlar1 olusturmaktadir. Uygulama da
Box-Jenkins modeli olan ARIMA (3,1,3) modelinden faydalanilmistir. Elde edilen
sonuclar neticesinde; iilkemizde 2020 yilindan sonraki bir yil igerisinde yapilmasi
varsayilan ihracat fiyatlar1 kiyaslanmis ve ihracat gelirlerinin yaklasik %10 artacagi
Ongoriilmiistiir. Calismanin sonucunda gelecek on yillik degerlendirmede de diizenli
bir artis hareketi 6ongdriilmiistiir. Gelecek on yilsonundaki fiyatlarda 2020 yilina gore
yaklasik %64 artis gergeklesecegi tahmininde bulunulmustur.

Insanlarin turizm sektdriine karsi talepleri globallesen diinyada giin gittikce artis
gostermektedir. Sektoriin aninda bu talebi karsilamasi gercek hayatta miimkiin
olamamaktadir. Hizmet sektdriinde oldugu gibi liretim faaliyetleri ile dolayli olarak bu
stirece dahil olan firmalarin da aninda bu talebi karsilamasi bazi problemlere sebep
olmaktadir. Bu durum, isletmelerin {tiretim kapasitelerinin asilmasina, iretim
stirelerinin uzamasimna ve misteri kayiplar1 gibi sorunlarla karsilagsmasina yol
acmaktadir. Yapilan literatiir taramasinda turizm tiretim sektori ile ilgili talep tahmin
calismalarina rastlanmamistir. Biz de literatiire katki saglamasi amaci ile turizm
sektoriinde mobilya iiretim ile alakali elde ettigimiz veriler 15181nda bizim i¢in en dogru

sonucu verebilecek talep tahmin yonteminin bulunmas: hedeflenmistir.



IKINCi BOLUM
2. TALEP TAHMINi VE TAHMIN YONTEMLERI

Bu boliimde talep tahmininin tanimi, tahmin asamalar1 ve tahminin nasil uygulandigi

hakkinda bilgi verilmistir.

2.1. Talep Tahmininin Tanim

Talep, tiiketicilerin ticari bir mali ya da hizmeti belirli bir fiyattan belirlenmis bir anda
almaya hazir olmalarina denir. Talep; malin ve hizmetin fiyatina, tiiketicilerin gelir
seviyelerine, tiiketici aligkanliklarina ve tiiketicinin neye ne kadar ihtiyaci olduguna,

mevsimsel etkenlere bagli olarak degisiklik gostermektedir (Yazicioglu 2010, 2).

Talep tahmini, bir firmanin trtinlerinin gelecek donemlerde ne kadar satilacagini
bilmek ve oOnceden belirlemek i¢in, gecmis donemlerde yapilan satiglarin
diizenlenmesi ve analiz edilmesine denmektedir. Bu satislarin miktarini, tiikketicilerin
iriinler tizerindeki egilimlerini ve taleplerin hangi zaman diliminde artis gosterecegini

talep tahmini yontemleriyle 6grenmemiz miimkiindiir.

Talep tahmin yontemleri {i¢ ana baslhiga ayrilmaktadir. Bu yontemler nicel, nitel ve
yapay zeka tabanli yontemlerdir. Gelisen teknoloji ile birlikte giiniimiizde yapay zeka
tabanli yontemlere ilgi artmistir. Kisisel ¢ikarimlar ve tecriibeler kantitatif yani nitel
yontemler i¢inde yer alirken, kantitatif yontemler yani nicel yontemler ise istatiksel ve
matematiksel uygulamalara dayanmaktadir. Klasik yontemlerle ¢oziilmeyen karmasik
yapili datalart ¢oziimlemede yapay zeka tabanli yontemler de ¢ogunlukla
kullanilmaktadir. (Olgun, 2009, 1).

Tahmin yontemleri ile isletmelerin gelecekteki durumunun bir yansimasi elde
edilmektedir. Bu sebeple sonuglarin ger¢ekmis gibi uygulanmasi hatalara zemin
olusturmaktadir. Tahmin sonuglar1 uygulamanin diginda birakilan ancak talep miktari
tizerinde etkili olabilecek; deneyim, ¢ikarimlar, toplumun sosyal ve kiiltiirel degerler

gibi faktorler g6z 6niine alinarak yorumlanmalidir. (Karaibrahim, 2016, 48-49).



2.2. Talep Tahmininin Onemi

Bir iiriiniin iiretim planlamasi1 yapilmadan 6nce o iirliniin tiretilmesi gereken veya talep
edilen miktarin bilgisi gerekmektedir. Isletmenin talep tahmin ihtiyaci, iiretim
yontemi, imalat aracglari, iirlin tiirii ve farkliliklan, tiiketicilerin tercihi, rakiplerin ne
durumda olduklarini bilmek, stoklama durumu ve sevkiyat durumu gibi bir¢ok etkenin

g6z oniinde bulundurulmasi ile belirlenir.

Uretimi planlama ve iiretimin kontrolii i¢in talep tahmin islemleri 6nem tasimaktadur.
Gelecekte olusabilecek durumlarin bilinememesi, planlamanin basarili bir sekilde

sonug¢lanmasina engel bir unsurdur.

Tahminleme sonucunda karsilastigimiz hatalar arttikga islevsiz stok olusmasi,
tiikketicilerin ihtiyaglar1 ve bu ihtiyac¢larin karsilanmamast iiriin stoklarinin ytlikselmesi
dolayistyla maliyet artig1 gibi istenmeyen durumlarla karsi karsiya gelinmesine yol
acacaktir. Uretim sistemlerinin tasarimimi planlama ve isletilmesiyle ilgili karar
verilmesinde, sistem i¢in gerekli tahmin yontemlerinin uygulanmasi basari igin gerekli

unsur olarak kabul gérmektedir. (Karaibrahim, 2016, 33).

Uretimin planlamasi, firmanin herhangi bir zamanda imal edecegi iiriin adetinin ne
kadar olacagina karar vermesi ve belirlenen plan dahilinde tiretimdeki stirekliliginin
saglanmasidir. Planlamada amaglanan {retim siirecinin aksatilmadan diizenle
ilerlemesi, gereksiz olan ¢aligmalarin engellenmesi, tiretimle ilgili islerin birbiriyle
uyum i¢inde olmasi ve aksakliklarin yasanmamasidir. Bu hedefe gore biitiin iiretimin
miktar, kalite, mekan, zaman ve insan giicii agisindan degerlendirilmesi gerekir.

(Bulut, 2006, 7).

Uretim planlamasinda ilk adim talep raporu olusturmaktir. Planlama faaliyetlerindeki

simirlama ve planlama siiresi lretilecek lriinlerin talep seklinden etkilenmektedir.

(Acar, 1996, 19).



2.3. Talep Tahmin Cesitleri

Tahminler i¢in tahminlerin kapsadigi zaman aralifina gore yapilan siiflandirma en

bilinendir. Bu duruma goére tahmin ¢esitleri dort gruba ayrilmaktadir. (Cilingirtiirk,
2011, 32).

Cok kisa siireli tahminler giinliik veya haftalik olarak iiriin tedarigi ve stoklarin
denetimi veya ¢alisma programinin hazirlanmasi i¢in yapilir.

Kisa siireli tahminler haftalik ya da aylik siireler i¢in satigin, ihtiyacin
planlanmasi ve stoklarin yonetimi igin yapilir. 3-6 aylik siire i¢in yapilan
tahminler kisa siirelidir.

Orta stireli tahminler 6 aydan 5 yila kadar olan zamani kapsamaktadir. Temin
stiresi uzun veya belirsiz olan mallarin tedarik edilmesini, liretimi karmasik
iriinlere ait imalat islemlerini ve talebi mevsimsel degisiklik gosteren mamul
stoklarinin planlanmasini amaglamaktadir.

Uzun siireli tahminler 5 yil ve iizeri zaman dilimini kapsar ve isletmenin
biiyiimesi, yeni makineler i¢in ihtiya¢ olan sermaye yatirimini1 planlamay1

amagclar (Sengiir, 2002, 7).

2.4. Talep Tahmin Ozellikleri

Tahmin sonuglarinin etkin sekilde kullanimi igin tahmin 6zelliklerinin bilinmesi

gerekmektedir. Bu 6zellikler asagidaki gibidir. (Chopra ve Meindl, 2010, 199)

Talep tahmininde reel sonuglar1 saptamak miimkiin degildir ancak elde edilen
sonuclar gercege yakin sayabilir. Gergek sonuglar ve tahminde bulunan
degerler arasindaki farkliligin iki sebebi vardir. Bunlarin ilki, tahmini
yapilmasi1 planlanan degiskeni etkileyen etkenlerin g6z Oniine alinmamasi,
ikinci nedeni ise tahmin edilmesi pek miimkiin olmayan rassal olaylarin
gerceklesmesidir.

Tahminlerin igerisinde hata paymin olma olasiligi goz Oniine alinarak bu
hatanin 6niine ge¢mek i¢in ¢alismada tek tahmin degeri kullanmanin disinda

deger icin alt ve iist sinirlarin tespiti gerekmektedir.
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e Ay ayri tahminler yapmak yerine biitiinlesik tahminleri tercih etmek daha
dogru sonuglar verir. Cesit veya miktar bakimindan biiyiik gruplar i¢in yapilan
tahmin ¢aligmalar1 daha dogru ve duyarli olmaktadir.

e Tahminleme yaparken hata paymi en aza indirgemek i¢in gelecege ait ve
degiskeni etkileyecek biitiin bilgiler hesaba katilmalidir. Ornegin bir isletmenin
gecmis yillardaki verilerine bakarak promosyon amaciyla gelecek donemlerde
planladig1 hediye iiriin dagitim talebinin normalden daha fazla olacaginin
bilinmesi saglanabilir. Ayrica basarili bir tahminin 6zellikleri asagidaki gibi
siralanabilir. (Bulut, 2006, 11);

e Tahminleme zamani Ongorilmeli ve ihtiyag duyulan degisikliklerin
yapilabilmesi i¢in gerekli zaman taninmalidir.

e Yapilan tahmin isabetli olmali ya da ne derecede isabetli oldugu belirtilmelidir.

e Giivenilir ve yazili bir tahmin olmalidir.

e Tahmin degerleri agik bir sekilde belirtilmelidir.

2.5. Tahmin Siirecinin Asamalari

Talep tahmini daha o6nceki bahsedilen ozellikler dogrultusunda doért bolimden
olusmaktadir. (Taha, 2007, 175).

2.5.1. Bilgilerin Toplanmasi

Arastirmanin degerini ve dogrulugunu belirleyen en 6nemli agamadir. Arastirmaci,
ulagmak istedigi hedefleri planlayarak elde edecegi bilgilerin kapsamu, cinsi ve igerigi
i¢in karar vermelidir. Bu dogrultuda bilgilerin miktari, dogrulugu ve kalitesi oldukca
onemlidir. Eksik veya fazla ayrinti tahmin arastirmasinin maliyetini yiikseltecegi ve

sonuglarin dogrulugunu olumsuz etkileyecektir. (Karaibrahim, 2016, 36).

2.5.2. Talep Tahmin Déneminin Belirlenmesi

Talep arastirmasi i¢in kullanilacak verilerin kullanilis amaciyla, bu verilerin hangi
donem uzunlugu arasinda se¢ilmesi gerektiginin aralarinda yakin iliski vardir.
Ornegin, aylik is planlar1 yapan bir isletmenin tahminlerini yillik dénemler igin

yapilmas1 olmasi gerekenden daha yaniltici sonuglar verebilmektedir. Bunun nedeni
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aylik degerlerdeki oynamalar yillik donemlerde ortadan kaybolmasidir. (Karaibrahim,
2016, 36).

2.5.3. Tahmin Yonteminin Secimi Ve Hata Hesabinin Yapilmasi

Uygulanacak yontemin tespitinde eldeki verilerin duyarlilik, belirsizlik, degisimin
bi¢imi gibi 6zellikleri ile uygulama nedenleri goz 6niinde alinmalidir. Genellikle kolay
yontemler benimsenip kullanilsa da karmagik hesaplara dayali modellerin dogrulugu
da gozetilmeli ve birbirleri arasinda denge kurulmalidir. Veriler diizenlendikten sonra

secilen modeller uygulanarak modele ait hatan belirlenir. (Karaibrahim, 2016, 37).

2.5.4. Tahmin Sonug¢larinin Dogrulugunun Arastirilmasi

Yapilan uygulamalarin sonucunda elde edilen tahmin verileri ger¢ek degerler
arasindaki farklarin tespit edilerek, sebeplerinin arastirilmasidir. Buna gore en basarili
sonug¢ yani hatanin en az ¢iktig1 metodun tespiti saglanir. (Hanke ve Wichern, 2014,
5-6).

2.6. Talep Tahmin Yoéntemleri

Talep tahmin yontemlerinde arastirmay1 gegerli kilan, uygulanacak yontem degil elde
edinilen bilgilerin dogru olmasiyla ilgilidir. Hesaplama yaparken hata yapilmasi,

bilgiler dogru olsa dahi hatali sonuca ulasmamiza yol agacaktir.

Ihtiya¢ duyulacak yeterli veri elde edilemedigi takdirde de, kisilerin goriis ve kisisel
yargilarina dayali tahmin yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir. Eger veriler yeterli ise
sayisal yontemlerden, geg¢mis verilerden ve degiskenler arasindaki iliskilerden
faydalanilmaktadir. Kullanilacak tahmin modelinin dogrulugu, kullanilacak verilerin
dogruluguyla iligkilidir. Kullanilacak veriler ne kadar dogru ise uygulayacagimiz

tahmin o kadar dogru sonug verecektir.

2.6.1. Nitel (Kaliatif) Yontemler

“Subjektif” ya da “Olgiit karar tabanli” yontemler olarak belirtilmektedir. Tahmin

yapmak i¢in dncelikle tecriibeden faydalanilir. (Viglioni, 2007, 25).
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Veriler goz 6niinde bulundurularak sayisal yontemler yerine hislerle ve kisisel yargisal
tahminler kullanilmaktadir. Bu nedenle dogruluk orani nicel yontemlere gore daha
diisiiktiir. Nitel yontemlerin basit ve maliyetinin diisiik olmas1 avantaj saglasa da en

onemli dezavantaji tecriibe ve sezgiye dayali olmasidir.

2.6.1.1 Yoneticilerin Goriislerinin Esas Alinmasi

Yonetim kurulu, mali isler ve tiretim gibi mevkilerde gorev alan yoneticilerin gegmis
deneyimleri ve gelecege iliskin tahminleri iist yonetim kurulunca gz Oniinde

bulundurulmalidir. Kisa siireli kararlarin alindigi durumlarda bu yontem kullanilabilir.

2.6.1.2. Kilit Personelin Karari

Genel olarak biiyiime yatirmlarinda aktif rol oynamaktadir. Ozellikle satis ve
pazarlama departmanlarindaki anahtar ¢alisanin tecriibelerine gore yapilan gelecege
yonelik tahmin, yoneticiler tarafindan incelenmeli ve gerekli diizenlemeler yapilmasi
ile nihai kararlar verilmelidir. Bu yontemin en avantajli yonii maliyetinin diisiik ve
kisa siireli tahmin yontemlerinde etkin olmaktadir. Dezavantaji ise kisisel deneyim ve

sezgilere dayali olmasidir.

2.6.1.3. Anketler

Anketler genellikle yeni tiretilmesi planlanan bir iiriinii veya var olan bir {irliniin piyasa
icindeki eksik ve istenmeyen yanlarinin son kullanicilar tarafindan 6grenilmesi icin
yapilir. Bu anketler sonucunda ulasilan verilerle istatiksel yontemler kullanilarak

gelecek hakkinda tahminler yapilmaktadir.

Bu tip yontemlerde son kullanicilarin fikirlerine ve isteklerine egilim s6z konusudur.
Bilimsel anlamda gii¢lii olmamasi, objektif ve ¢ok giivenilir bir yontem olmamasi bu

yontemin en belirgin dezavantajlarindandir.

2.6.1.4. Delphi Yontemi

Kisa ve uzun vadeli durumlarin ortaya ¢ikmasina dayali tahminlerde bulunmada
kullanilmaktadir. Bagimsiz gruplardan olusan alaninda uzman kisilerin konu ile ilgili
belirlenmis sorular i¢in goriis ve diisiincelerinden yararlanilir. Bir¢ok anketin

sonucuna gore ‘“feedback” yoOntemi ile gruptakilerin goriis birligine ulagmasi
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amaglanir. Bu yOntemin amaci uzmanlarin bir araya gelmeden karar birligine

ulagmalarini saglamaktadir. (Olgun, 2009, 11).

Delphi metodunda iki hipotez vardir. Birincisi, bulunduklar1 alanda deneyim ve bilgi
bakimindan ¢ok iyi olan kisilerin en mantikli, en dogru tahmini yaptiklaridir. ikincisi
ise birbirinden farkli insanlarin bilgi birikimleriyle dogru bir tahmine ulagsmasidir.

(Olgun, 2009, 12).

2.6.1.5. Senaryo Analizi

Senaryo analizi tahmin ¢aligmalarinda “Herman Kahn” ¢alismalariyla 1967°den sonra
ragbet gormeye baglamistir. Kahn senaryoyu “dikkatleri kararlara odaklanmak
amaciyla yaratilan varsayimlar ve nedensel siireclere dayanan olaylar dizisi” olarak
adlandirilmigtir. Senaryolar diger tahmin yontemlerinden farkliliklar1 bulunmaktadir.
Bunlar alternatifli gelecekler yaratmak ve ekonometrik modellerin igine almadig

konular1 ve sayisal perspektifleri de i¢ine almaktadir. (Erkut ve Akgii¢, 1997, 28).

Bu analiz uygulamalarindan en yaygin olani “sezgisel mantik” yaklagimidir. Esnek
olmast ve kendi icinde tutarlilik bulunduran senaryolar ortaya ¢ikarabilmesi

3

avantajidir. Kullanilan diger bir yontem ise “egilim-etki” analizidir. Bu yontem
geleneksel tahmin ydntemleri ile nitel etkenler arasinda baglanti kurmaktadir. Ugiincii
yaklagim ise “capraz-etki” analizidir. Senaryonun gelistirilmesinde goz oniine alinan
olaylarin birbiriyle olan iliskilerini ve bagimliliklarin1 analize dahil eder. Siirecte,

olaylarin gelecekte diger olaylari etkileme olasiliklar1 belirlenir. (Sahin, 2002, 36).

2.6.1.6. Uzman Panelleri

Bu metot, panel yoluyla belirli iiyelerin ¢ogunlugunca onaylanan bir sonuca ulasmay1
amaglamaktadir. Metodun Delphi metodundan farki, panel iiyelerinin bir araya gelerek
fikirlerin yiiz ylize olarak belirtme ve fikir aligverisinde bulunmalarina olanak

saglamasidir.

Calismalarda olabildigince fikir alisverisinde bulunulur. Calisma stireci fikir birliginin
saglanmasi ile sona ermektedir. Nitelikli tahmin ¢alismalarinda uzmanlarin belirli
temada goriis bildirmeleri icin panellerden faydalanilmas: siklikla kullanilan

yontemlerdendir. Yaygin danigma yonteminin kullanilmadigi panele dayali tahmin
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uygulamalarindaki sonuglarin kabul gérmesi i¢in katilimcilarin tarafsiz oldugunun

kanitlanmas1 gerekmektedir. (Tiibitak, 2001,14-15).

2.6.1.7. Nominal Grup Yontemi

Bu yontemde konuda uzman olan 7-10 kisilik bir grup konu hakkinda fikirlerini 6nce
yazili olacak sekilde verirler, sonrasinda yazili fikirleri iizerinden tartisma yapilmadan
oylamaya gidilir. Kararlar hi¢bir unsur etkisi altinda kalmadan birbirinden bagimsiz

olarak verilir. (Ozgiir, 2007, 28-29).

Bu yontemin Delphi tekniginden farki, katilimeilar (uzmanlar) bir araya gelerek yiize

goriisme de bulunurlar. (Aktan, 2015, 14).

2.6.2. Nicel (Kantitatif) Yontemler

Talebe etki eden nedenlerin artist nitel (kalitatif) yontemlerin kullanimini
etkisizlestirmis ve ihtiyaglarin  karsilanmasini  saglayacak objektif tahmin
yontemlerinin  gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Nicel (kantitatif) tahmin
yontemleri gegmise yonelik elde edilen verilerden matematiksel yontemlerle gelecege
yonelik veriler elde edilmesine saglar. Gegmiste dogrulugu kanitlanmis bilgilerin
gelecekte devamlilik gosterebileceginin tahmin edilmesine devamliligin tahmini de

denilebilmektedir (Viglioni, 2007, 3).

Oncelikle nicel yéntemler icin gerekli kosullarin saglaniyor olmasi igin, geri doniik
datalarin saglanmasi, bu datalarin rasyonel olarak tutarli bir anlam ifade etmesi ve
degiskenlerin gecmis ve gelecege yonelik gostermis oldugu yapinin siirekliligi olacagi
diisiincesinin saglaniyor olmasi gerekmektedir (Cekerol ve Ulukan, 2012, 19).

Kantitatif tahmin yontemleri genellikle ikiye ayrilmaktadir.

1. Tliskisel (Nedensel) Yéntemler

2. Zaman Serisi yontemleri

Asagidaki tabloda nicel (kantitatif) yontemler detayl sekilde gosterilmistir.
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kantitatif Tzhmin Yontemleri
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Sekil 1. Nicel Tahmin Yontemleri (Cekerol — Ulukan 2012, 97)
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2.6.2.1. iliskisel (Nedensel) Yontemler

lliskiye dayali tahmin yontemlerinde, tahminde bulunulacak degiskenin birgok
faktorden etkilendigi g6z oniline alinarak, etkilenen bagli degiskenlerin veya bagh
olabilecek diger degiskenlerin belirlenmesini saglamaya calismakta ve bunlarin
matematiksel olarak formiilize edilmesini amaglamaktadir. Iliskisel yaklasimlarda
degisken degerin gelecekteki degerinin ne olacagini tahmin etmekten ¢ok, birden fazla
degiskenin arasindaki iliskinin aciklanmasini saglamaya c¢alismaktadir. Iliskisel
yontemin ana amaci; bagimli degisken ile ilgisi olan nedenlerin veya degiskenlerin
tespit edilmesi ve aralarindaki iligkiye gore rasyonel anlaminin belirlenmesidir.
(Cuhadar, 2006, 68). iliskiye dayal1 tahmin yéntemlerinin temelinde regresyon analizi

bulunmaktadir.

2.6.2.1.1. Tahmin Hatalarimn Olciilmesi

J.E Hanke ve D.Wichern asagida belirtilen denklemi ile tahmin yaparken meydana

gelen hatalarin dl¢iilebilecegini belirtmistir.

Yt t zamanindaki zaman serisi degeri (gercek deger)
Vi t zamanindaki tahmini deger
e =Yi- Y tahmin hatasi

Ortalama mutlak hata - OMH (Mean Absolute Error -MAE) tahmin hatalarinda ne

kadar olduguna yonelik bize bilgi vermektedir.
MAE =257 |Y, - 7} (2.19)

Ortalama mutlak sapma - OMS (Mean Absolute Deviation - MAD) tahmin hatalarinda
ne kadar olduguna yonelik bize bilgi vermektedir. Bir veri kiimesinin ortalama mutlak
sapmasi, her veri noktasi ile ortalama arasindaki mesafe olmakla birlikte bize veriler

arasindaki degiskenlik hakkinda bilgi vermektedir.

Y,_V
map =2 Ve="] . |

(2.20)
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Ortalama hatalarin karesi - OHK (Mean Square Error - MSE) tahmin hatalarinin
karesinin alinmas1 sayesinde, gdzden kacabilecek kiigiik hatalarin tespit edilmelerini

ve olagandisi hatalarin belirginlesmesini saglar.
1 -~
MSE = " =1 (Y, — V)2 (2.21)

Ortalama hatalarin karesinin karekokii — OHKK (Root Mean Squared Error -
RMSE)’de tahmin hata degerlendirilmesini saglar. Biiyiik hatalarin tespiti ve isaret

farkliliklar1 nedeniyle toplamsal kayiplari da engellemis olur.

RMSE = [1Z1L, (Y, - 72 2.22)

Genel olarak hatay: yiizde olarak gostermek daha dogru ve anlamli olabilir. Ozellikle,
hatanin zaman serisi voliimii ile ilgili analizlerinde tahminin dogruluk payinin goz
oniine alinmas1 durumunda ytizdelik gosterim dnem kazanmaktadir.

MAPE = Lyn [e-¥l (2.23)

n =1y

Yt degeri sifir oldugunda Ortalama Mutlak Yiizde Hata - OMYH (Mean Absolute
Percentage Error - MAPE) hesaplanamaz. Ortalama hatalarin yiizdesi - OHY (Mean
Percentage Error-MPE) tahmin yonteminin dogrulugunun olgiilmesinde kullanilir.
Tahmin-hata deger egilimlerinin farklilik gosterdigi zamanlarda agiklayici olur.
(Hanke ve Wichern, 2014, 35-38).

1 Y-,
MPE = - ;;1% (2.24)

2.6.2.1.2. Regresyon Analizi

Belirli bir degisken (bagli degisken) ile birden ¢ok degisken (bagimsiz veya agiklayici
degigsken) arasindaki iliskinin fonksiyonel olarak yazilmasidir. Bu fonksiyona
regresyon denklemi denilmektedir. Bu denklem yardimiyla bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki bagintiyr kuran degiskenlerin deger tahminleri yapilabilir.

Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin tahmini, bu degisken iizerinden

18



yapilacak degerlendirme ve planlamalarda hangi parametrenin degerinde artig ya da

azalma olusacaginin anlagilmasi saglanacaktir. (Cuhadar, 2006, 69)
Regresyon analizi, kullanilan bagimsiz parametre sayisina gore;

e Basit Regresyon Analizi (Tek Bagimsiz Degisken),
e (Coklu Regresyon Analizi (Birden Cok Bagimsiz Degisken),

Fonksiyonun Sekline Gore;

e Dogrusal Regresyon Analizi

e Dogrusal Olmayan (Egrisel) Regresyon Analizi
Datalarin Kayagina Gore;

e Anakiitle Datalarla Regresyon Analizi

e Ornek Datalarla Regresyon Analizi

Olarak ti¢ grup olarak belirtilebilir. (Orhunbilge, 2002, 5-12)

Anakiitle icin belirlenmis basit dogrusal regresyon denklemi;

Y = o+ Pi1X+e (2.1)

Denklemde o .x = 0 oldugunda regresyon dogrusunun vertikal ekseni kestigi nokta
gosterilmektedir. A dogrusal fonksiyonun egimi, bagimsiz degisken x " in bir birimlik
degisiminin bagimli degisken Y’ de (Y cinsinden) ne kadar bir fark yarattigini1 gosteren
regresyon katsayisidir. ¢gise, rastlantisal hatadir ve artik (residual) olarak
nitelendirilmektedir. £ =Y — Y”dir. Y, tahmini bagimli degisken degeri gdstermektedir.
Reel uygulamalarda fo ve f: degerleri bilinmiyorsa, ana kiitleden 6rnek alinarak

bunlarin tahmincileri olan bo ve by kullanilip (2.1) no’lu denklem,
y = bo+ bix+e (2.2)

olarak yazilir.
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Y=a+hbX

[
u:h:Eélm:E

.
-

X (zaman)

Sekil 2. Regresyon Dogrusu (Karahan, 45)

Ana kiitle ve 6rnek i¢in ¢oklu dogrusal regresyon denklemlers,
Y =Lo+LiX1+P2Xo+ B3Xs+ ...+ foXn + € (2.3)
y = bo+ bix1 + b2X2 + baxs +...+ bnxn + € (2.4)
olarak ifade edilmektedir. (Kalayci, 2003).

Matematiksel yontemlerle elde edilen tahminlerde, aralik tahmini ile gergek
degerlerinin genellemesi yapilmaktadir. Regresyon coziimlemesi 6rnek datalarla
yapildiginda elde edilen bo ve b1 degerlerinin, ana kiitle degikenleri olan So ve ;e
iligkin aralik testlerinden elde edilmelidir. bo i¢in t 6rnekleme dagilimi yardimiyla So

i¢in gliven araligi;
(P(bO*taSbOSﬂOSbO +ta/5b0)):l*a (25)

seklinde belirtilir. Sj, , bo’n standart hatasidr.

Sb:e -+

0 n o Y(x;—x)?

(2.6)
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a anlamlilik seviyesi n-2 serbestlik derecesinde t ¢izelgesinde bulunan degerdir. £;igin

giiven aralig1 su sekilde gibi hesaplanir (Cekerol ve Ulukan, 2012, 53).

(P(bl—tasbl §ﬂ1§b1 +taSb1 )):1—(l (27)
_ Se

S0 = Fea? 28)

2.6.2.1.3. En Kii¢iik Kareler Yontemi

Belirlenen verilerin ikili koordinat diizlemlerindeki noktalar1 tespit edilip bu noktalara
en yakin ve dogru sonucun bulunmasi amaglanmaktadir. Bu yaklasim hata karelerinin
alinmasi ile isaret sorununu ortadan kaldirmakla beraber, hatalarin daha fazla biiytiyiip
g0z Oniline c¢ikarilmalarini saglar. Bu yontem matematiksel modelle en iyi uyumu

gosterecek degisken tahminlerini elde etmektedir.
Y, =bo+bixi+ei i=1,23,........ , n (Tahmin edilen regresyon dogrusu) (2.9)
Y, = bo+ bixi (Tahmin edilen en kiigiik kareler yontemi (regresyon) dogrusu) (2.10)

Yontemin amact ikili koordinat diizleminde noktalara en yakindan gecen dogruyu
saglayacak regresyon denklemini bularak, reel degerlerle tahmini deger arasindaki
farki belirterek sifira yakinsamasini saglar. Asagida belirtilen formiillerin yerine

yerlestirilmesiyle 2.16’daki tahmin degeri bulunur. (Cekerol ve Ulukan, 2012, 41-44).

el =X, (Y - 1)? (2.11)
> Y; = nbo + bix; (2.12)
T x; ¥ = boX x; + by X7 (2.13)
bo = 2L 2% (2.14)
by = "I YD ~Cx) EY) (2.15)

n(Exf)-(Ex;)?

Y, = bo + buxi (2.16)
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En kiiciik kareler yontemiyle ara kiitle degiskenlerinin hata kareleri toplamini
minimuma diistirecek bo ve by degerleri bulunduktan sonra bu siiregte e degiskeninin

hatas1 asagida belirtilmistir. (Cekerol ve Ulukan, 2012, 51-52).

D)
5= 2= (2.17)

Se _\/Z e? \/Z(Yl 1)2 (218)

2.6.2.2. Zaman Serisi Yontemleri

Zaman serisi yontemi, ge¢misteki yasanilan olayla ilgili belirli datalar1 géz 6niinde
bulundurularak  gelecege yonelik  tahminlerin  gergeklestirilmesi  ilkesine
dayanmaktadir. YoOntemin amaci, ge¢miste gozlemlenen verileri kullanilarak
matematiksel modeller olusturmak ve bu modeller aracilifiyla gelecekte neler
olacagimi tahminde bulunmaktir. Bir diger degisle birden fazla faktoriin zaman
serilerini nasil etkiledigi arastirilip gelecekte alacagi parametreler tespit edilmeye
caligilmaktadir. Bu yontemlerde gelecekle ilgili arastirmalarin yani sira ge¢mise
yonelik aragtirmalarin yapilmis olmasi, geri doniik iyi ya da koti gelismelerin
bulunmasi, olumsuzluklarin ve hatalarin tekrarlanmamasi i¢in gerekli onlemlerin
alinmasina imkan saglamaktadir. Bu 6zelliklerden 6tiirti genellikle kisa ve orta donem
tahminlerinde ihtiya¢ duyulan her alanda aktif olarak kullanilmaktadir (Cuhadar, 2006,
72).

Zaman  serilerinde  gozlenen degerlerin zamanla degisiklik  gosterdigi
goriilebilmektedir. Sosyal, ekonomik, psikolojik gibi bir¢ok nedenden kaynaklanan
sebeplerin zaman serisi degeri tizerindeki etkisinin farkliligindan dolayi ileri gelen bu
degisiklikler zaman serilerindeki “data kaliplarin1” olusturur ve Trend (T), Mevsimsel
Degismeler (M), Konjoktiirel Degismeler (K) ve Rassal (Diizensiz Degismeler) (R)
olarak gruplandirilir. (Ozmen, 2003, 297). Zaman serisi gdzlem degerinin uzun zaman
diliminde artis veya azalis gerceklestirdigi egilime “trend” denir. Mevsimsel
degisimler, mevsimlerin, y1l i¢indeki 3 aylik siirelerin, ve aylarin ayni zamanlarina ait
parametrelerindeki artma veya azalma seklinde meydana gelen nizami degisiklikleri

aciklar. Bu degisiklikleri olusturan sebepler ise hava sartlari, aligkanliklar, sosyal
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yasantilar seklinde gosterilebilir. Yapisal degisiklikler, mevsimsel dalgalanmalara
gore daha uzun siireli zaman diliminde belirginlesen dalgalanmalardir (Cakici,
Oguzhan, ve Ozdil, 2000,390). Rassal (diizensiz) degismeler, beklenilmedik gelisen
olaylar zaman serileri lizerindeki etkisiyle olusan degismelerdir. Depremler, darbeler,
savasglar, mevsim normalleri disindaki hava degisiklikleri bunlara 6rnek olarak
gosterilebilir. (Ozmen A. 2003, 297). Seriyi degistirme egilimi gdsteren trendin (T)
mevsimsel degisimlerin (M) yapisal dalgalanislarin (K) ve rassal hareketlerin (R)
serisinin reel degerleri (Yt) tizerindeki etkileri carpimsal ya da toplamsal 6rnek olarak

belirtilmektedir.
Yi=T*M*K*R Carpimsal Model (2.25)
Yi=T+M+K+R Toplamsal Model (2.26)

Toplamsal 6rnek ile diger dort faktoriin birbiriyle iliskisi olmadigi, ¢arpimsal 6rnek ile
diger dort faktoriin degisik sebeplerden meydana geldigi, fakat birbiriyle ilintili oldugu
diistiniilir. Modellerde trendin etkisi mutlak, yapisal yani konjiiktiirel, rastlantisal ve

mevsimsel degisiklikler yiizde seklinde agiklanmalidir (Cuhadar, 2006, 74).

2.6.2.2.1. Basit Grafik Yontemi

Zaman serisinin ikiye boliindiigli bu yontemde seri ¢ift sayidan olusmussa esit, tek
sayidan olusmussa ortada yer alan donemin sag1 ve solunda yer alacak sekilde esit iki
parcaya boliinmiistiir. Boliinen her iki kismin aritmetik ortalamasi alinir ve ortalama
olarak alinan deger bir diizlem {izerinde isaretlendikten sonra bir dogru yardimiyla
birlestirilerek, bir grafige ulasilir. Bu yontem trendin dogrusal olacak sekilde devam
edecegi yoniindedir ancak trend her zaman dogrusal degildir. Serinin her iki yaninda

da yapisal dalgalarin oldugu varsayilmaktadir. (Karaibrahim, 2016, 50).

2.6.2.2.2. Mekanik Tahmin Yontemi

Bu model tahmin yontemleri arasinda en basit ve uygulanmasi en kolay
yontemlerdendir. Tahmin  yonteminin  haricinde tahminin  dogrulugunun
belirlenmesinde de kullanilmaktadir. Bir sonraki donemin tahmin degeri zaman serisi
parametresinin aldig1 son deger kullanilarak elde edilir. Tahmin asagidaki gibi ifade

edilir;
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Ye+1 =Vt (2.28)

Zaman serisinin t donemindeki degeri, Yt+1 i€ (t+1) degeri tahmin degeridir. Tahminde

bulunulacak olan serinin trendi bekleniyorsa, tahmin trende yoniinde gerceklestirilir.
Yer1 = Ve + (Yt - Yi1) (2.29)
Burada;

Ye+1 = (t+1) donemindeki tahmin degeri,

yt= t donemindeki deger,

Yt- Yt+1 = t donemi ile bir dnceki donemin degerleri arasindaki farktir.

Zaman serisi mevsimsellik gosteriyorsa, buna uygun formiil asagidaki gibidir;

Y1 = Y3 (2.30)

Trend ve mevsimsel yapilarin her ikisini de gdsteren zaman serilerinde iki yaklagim

kombine edilerek asagidaki model kullanilabilir (Hanse, 1992, 192).

Ye=yi-)++Ve—3—Vi—4) (2 31)

1= Via +
Vt-1= Yt-3 2

2.6.2.2.3. Hareketli Ortalama Y éntemi

Bir zaman serisi rastgele durumlar igeriyorsa, aym1 oranda ortalama sapmalar
gozlenmektedir. Bu rastgelelik halini elimine etmek amaciyla hareketli ortalamalar
yontemi, geriye doniik datalarin ortalamalarini alarak, ¢ikan bu sonucu gelecekteki
donemlerin tahmininde uygulamaktadir. Yonteme dahil edilecek gozlem adeti,
ongoriide bulunacak kisi tarafindan belirlenmektedir. Bu ydntemin Hareketli
Ortalamalar Yontemi olarak adlandirilmasinin sebebi ise, seriye dahil olan her yeni
deger sebebi ile yeni bir ortalama sonucu elde edilmesi ve bu degerin tahmin degeri

olarak kullanilmasidir.

Bu yontem genel veri diizenindeki dalgalanmalar diizeltmekle birlikte genel veri

diizenini de olugturmaktadir. Yontemin uygulanabilir olmasi i¢in;
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e Dalga siddetleri ve uzunluklar esit olmali,

e Trendin egilimi dogrusal olmalidir.

Hareketli ortalama hesabmin grup sayisinin tespitinde asagidaki formiil

kullanilmaktadir;

_ Y. Dalga Uzunluklari

Grup Sayis1 (K H O) =

Dalga Sayist

Bu yontem basit, cift ve agirlikli hareketli ortalama yontemi olarak iic gruba

ayrilmaktadir.

2.6.2.2.3.1. Basit Hareketli Ortalama Yontemi
Yontemde son n déonemin ortalamasi tahmin degeri olarak alinir. Formiilii asagidaki

gibidir.

M g = 2t et ---r-l--------+37t—m+1 2.32)

Seklindedir. Bu formiilde;

M t+1 = t+1 donemindeki tahmin degeri,

Yt = t donemindeki gozlem degeri,

n = hareketli ortalamaya dahil edilen gozlem sayis1

Uygulamada hatayr minimuma indirmek i¢in deneme yanilma yontemi kullanilarak
sonuca ulasilmaktadir. Son bulunan degerden sonra ilk bulunan deger hesaplamadan
cikarilir ve yeni m déneminin ortalamasi alinir. Ortalamada ¢ikan bu deger bir sonraki

doénemin tahminidir. (Armutlulu, 2000, 340).

2.6.2.2.3.2. Agirhkh Hareketli Ortalama

Hareketli Ortalama Yonteminde bazi sakincali durumlar meydana gelmektedir. Bu
durumu Agirlikli Ortalama Y6ntemini kullanarak ortadan kaldirilabilir. Bu yontemde
Basit Agirlikli Ortalama Y 6nteminden farki her doneme baska agirlik verilmesidir. Bu

yontem asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir;
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M;_A_/‘_l_ WmVttWm—-1Ye—1t e TW1Vt-m+1 (233)

2.6.2.2.3.3. Cift Hareketli Ortalama

Veriler birinci veya ikinci dereceden polinom seklinde bir trend gosterdiginde basit ve
agirlikli ortalama yontemleri bu verileri incelemek i¢in uygun olmayabilir. Trend
gosteren hareketli ortalamalarda tahmini veriler olusan degerleri takip eder. Trend
icinde olan serilere uygulanan tahmin yontemlerinden biri ¢ift hareketli ortalama
yontemidir. Adindan da anlasildigi gibi yontem bir serinin hareketli ortalamasini

alarak, ikinci serinin elde edilmesiyle ulasilmaktadir. (Hanke, ve Reitsch, 1992, 137)

Cift hareketli ortalamanm degeri M{ ile gosterilip, n dénemin basit hareketli

ortalamasindan ¢ift hareketli ortalamasina,

Mgl: Me+Me_1+ ... +Mt_pn+1 (234)

yolu ile hesaplanir. Bu formiil ile gelecege ait tahminler asagidaki esitliklerle

hesaplanmaktadir.

a, = 2M, — M¢ (2.39)
b, = (n%l)(Mt — M%) (2.36)
M{.ﬂp =a;+ by, (2.37)

a; = trend sabiti

b, = trend egilimi

n = hareketli ortalamadaki déonem sayis1

p = tahmini yapilacak donem sayis1 (Hanke, ve Reitsch, 1992, 138)

2.6.2.3. Ustel Diizeltme Yontemi

Bu yontem Hareketli Ortalama Yontemi (H.O.Y) ve Basit Hareketli Ortalama

Yonteminde (B.H.0.Y) olusabilen sakincalt durumlari ortadan kaldirmak i¢in 6nerilen
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bir yontemdir. H.O.Y" de sakincali olarak goriilen durum, kag¢ periyodun hesaplamaya
dahil edilecegini deneme-yanilma ile belirlenebilir olmasidir. B.H.O.Y’ de ise son
doneme ait degerlerin esit agirlikta olmasidir. (Armutlulu, 2000, 343). Ustel Diizeltme
Yontemi, oOnceki donemdeki verilere esit agirhk veren B.H.O’ ya oldukca
benzemektedir. Aralarindaki en dnemli fark 6nceki donem verilere Ustel Diizeltme
Yonteminde farkli deger verilmesidir. Bu da iistel terimi verilen agirliklarin yakin
gecmiste gergeklesen tahminlere yiiksek veriler, eskidikce azalan agirliklar verildigi
anlamima gelmektedir. Yani yakin ge¢miste bulunan verilerin etkisi, eski ge¢miste
bulunan verilerin etkisinden daha fazla olacaktir. Ustel Diizeltme Yonteminin diisiik
maliyetli ve kolay uygulanabilir uygulama bakimindan tercih nedenlerindendir.
Uygulama agisindan bakildigindaysa, gelecek doneme dair olusabilecek verilerin
modele dahil edilebilmesi ve gelecek tahminlere dahil edilebilmesi bu yontemin tercih

sebeplerindendir.

2.6.2.3.1. Basit Tekli Ustel Diizeltme Yontemi

Brown tarafindan tanimlanan bu yontemin formiilii y;, y, ... y, belirgin bir trendi ve

mevsimsel olmayan diizeltme yontemiyle tahmin etmeyi amaglar. Formiili,
ye=ay, , +(Q-a)y, (2.38)
Bu denklemde;

y; =t doneminin tahmini degeri

V1= t-1 gozlem degeri

Y¢_1= t-1 doneminin tahmini degeri

a = Diizeltme sabiti

t donemi tahmini a oraninda bir 6nceki donemin degeri ile (1- a) oraninda bir 6nceki
donem tahmin degerinden olugsmaktadir. o sadece 0< a < 1 arasindadir ve bu deger
hatalarin kareleri toplamimi minimum yapacak olan deger segilir. Tahminlerde o
diizeltme sabit degeri olarak 0,01 ile 0,03 arasinda yer alan degerlerin genellikle hatayi

minimuma indirgedigi tespit edilmistir (Orhunbilge, 2002, 96).
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2.6.2.3.2. Brown’un Tek Parametreli Dogrusal Ustel Diizeltme Yontemi

Yontemin gelistirilme amaci ¢ift hareketli ortalama yontemindeki gibi trendin olmasi
igindir. Serilerde trend egilimi olmasi halinde basit {istel diizeltme yontemi ile yapilan
tahminler olusan degeri gecikmis olarak arkadan devam eder. Seride artma ya da
azalma trendi goriildiigii durumlarda Brown’un yontemiyle daha dogru bir sonug elde

edilir. Modelin baglangi¢ denklemi;

yi=ay,_, +(1 -y, (2.39)
v =y, + (1 —-yi,y (2.40)
Bu denklemlerde;

yi : tekli iistel diizeltme ile elde edilen deger,

y# : ikili iistel diizeltilmis deger

Cift hareketli ortalamadakine benzer a;, ve b, alttaki sekilde hesaplanmaktadir.

ar =ye + (e —yE) =2yt —y¢ (2.41)
by = — Wt —¥d) (2.42)

Bu istatistikleri kullanarak m siire sonrasi tahmini kestirmek i¢in uygulanan formiil

Ve+m = a¢ + bem (2.43)
seklinde gosterilir (Orhunbilge N. 2002, 104).

a; = trend sabiti
b= trend egimi
m = tahminde bulunulacak ileriki donem numarasi

2.6.2.3.3. Brown’un ikinci Derece Ustel Diizeltme Yontemi

Egrisel hareketler gosteren (iki, li¢ ve daha iist dereceden) zaman serilerinde bu

yontem Onerilmektedir. Dogrusal diizeltmeden egrisel diizeltmeye gecerken iiglincii
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diizeltme ve formiile ek bir parametre dahil olmaktadir. (Cekerol ve Ulukan, 2012, 58).
Daha st dereceden diizeltmeler, benzer olarak ek parametreler dahil edilerek

yapilmaktadir. Ikinci derece diizeltme denklemleri;

yi =ay, + (1 -y, (2.44)

vi = ayi + (1 - )yi, (2.45)

yi =yt + (1 - yiy (2.46)

a; = 3y{ — 3yf —3y¢ (2.47)

be 3o [(6 = 500y — (10 — 8w)y? + (4 = 3)y?] (2.48)
2

€ = O — 28 +92) (2.49)

Tahmin formiili ise;
Ve+m = a¢ + bym + %Ctmz (2.50)

gibidir. o’nin  diger istel diizeltme yontemlerinde oldugu gibi se¢ilmektedir

(Orhunbilge, 2002, 110).

2.6.2.3.4. Holt’un ikili Diizeltme Yontemi

Yontemi Brown’un ikinci dereceden {istel diizeltme yonteminden ayiran temel
ozellikler, nokta diizeltme katsayilarinin kullanimina izin vermesi ve mevsimselligin

beklenmedigi durumlarda tahminin yapilmasidir.
yi =y, + (1 - )yiy (2.51)
yé = alyr + (1 —a)yiy (2.52)

Diizeltme sabiti o ve a® dir. 0< a <1 ve 0< a! < 1 ‘e en uygun degerler tahmin
hata degerleri kareleri toplamini en aza indirgeyen degerdir. Bu degerler, basit {istel

diizeltme yonteminde oldugu gibi denenerek bulunur.
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2.6.2.3.5. Cift Parametreli Ustel Diizeltme Yontemi

Zaman serilerinde dogrusal trend bulunuyorsa Brown’un diizeltme yontemi disinda
onerilenlerden diger yontem Holt’un ¢ift parametreli tstel diizeltme yontemidir.
Yontemde ikinci kez diizeltme formiilii kullanilmamakta ve trend degerlerine higbir
islem uygulanmadan diizeltilmektedir. Bu durum uygulama agisindan biiyiik bir
esneklik kazandirmakta ayrica gézlem degerlerine uygulanan parametreden farkli bir

parametreyle trendin degerlerini diizeltmektedir.

Bu yontemde tahminler iki diizeltme sabiti ile {i¢ denklem araciligi ile yapilmaktadir.

(Hanke, ve Reitsch, 1992, 151).

yi=ay, + (1 =) (yiq +bey) (2.53)
by = By} — 3’151—1) + (1 —B)bi—q (2.54)
Vesm = Vi +bm (2.59)

Bu yontemde;

1. Denklemde y? degeri, y, ¢ ye bir énceki dénem trendi olan b,_; ile bir dnceki dénemin

diizeltilmis degerin ilave edilmesi ile bulunmaktadir.

2. Denklemde son iki dénem diizeltme degerlerinin birbirine olan farki trendi giincel

tutmaktadir.

3. Denklemde ise ., tahmini, bir énceki donem diizeltilmis degerine y’ m kadar t

donemi trendinin b, ile toplanmasiyla bulunmaktadir.

ave [ ise diizeltme sabitleridir. Diger yontemlerdeki diizeltme sabitleriyle ayni
degerleri almaktadir. Bu degerler 0< a, f <1’ dir. En basarili tahmin sonucunu veren
a ve [ degerleri, tahmin hata kareleri toplamin1 minimum yapan degerlerdir. En uygun

sonuca ulasabilmek i¢in yine diger diizeltme sabitlerinde oldugu gibi deneme yanilma

ile bulunmaktadir (Orhunbilge, 2002, 107).
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2.6.2.3.6. Mevsimsel Ustel Diizeltme — Winters Yontemi

1960’larda Winters’in buldugu bu yontem diger dogrusal iistel diizeltme yontemleriyle
benzeri sonuglar ortaya koymaktadir. Yontemi avantajli  kilan mevsimsel
dalgalanmaya sahip verilerle birlikte uygulanabilmesidir. Winters mevsimsel ve
dogrusal istel diizeltme yontemi, trend, tesadiifi dalgalanma ve mevsimsellige bagh
parametrelerin esitlige dayanmaktadir. Bu durum Holt’un iki parametreli dogrusal
diizeltme yontemine benzemektedir ancak mevsimsellikle ilgili {i¢ diizeltme sabiti

harici bir denklemden faydalanmaktadir. (Cuhadar, 2006, 83).

Bu yontemin denklemleri agsagidaki gibidir.

L, = a% + (1= ) (Li_q + bi_y) (2.56)
by =B(Ls = Le—1) + (1 = B)be4 (2.57)
St =¥+ (L= P)Ses (2.58)
Feom = (Le + bym)Se_sim (2.59)
Burada;

S = Bir y1l icindeki mevsim sayisini,

L= Serisinin t donemindeki genel seviyesini,

b,= Trend bilesenini,

S:= Mevsimsel bileseni,

F; . m=m ileri donem i¢in 6n goriisel degeri ifade etmektedir.

Bu yontemdeki diizeltme sabitleri o (model diizetlme), f (trend diizeltme) ve y
(mevsim diizeltme)d sabitidir. Bunlar1 agacak olursak a, modelin diizeltme sabiti, 3,
trend diizeltme sabiti ve y mevsim Diizeltme sabitidir. Bu degerler tahmin hatasini

minimum yapacak sekilde belirlenmektedir. (Makridakis ve Wheelwricht, 1989, 67).
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2.6.2.4. Trend Analizi

Zamaninin Stabil olmayan donemsel ve mevsimlik etkisinden bagimsiz olarak
gelecekteki herhangi bir siire i¢indeki deger tahminini amaglayan uzun bir siire yani
birden fazla donemin etkisi altindaki verilere gore trend seklinin belirlenmesidir.
Trend analizinin dezavantaji, verilerden tek bir sonug elde edilmesi ve nedensellik
hakkinda bilgi vermemesidir.

Bu tez ¢alismasindaki trend analizi daha 6nce benzer sekilde literatiirde yapilan dort

farkli yontem kullanilarak yapilmustir (ilhan, 2015, 63).

2.6.2.4.1. Elle Cizim Yontemi

Donemsel ve mevsimsel dalgalanmalar1 yok etmek i¢in kullanilmaktadir. Yontemde
dik bir koordinat sisteminde seri ikiye boliiniir ve yatay eksene zaman, diisey eksene
ortalamalar isaretlenir. Bu iki boliimdeki ortalamalar arasinda gegecek dogru trendi
belirlemeyi saglamaktadir. Yontemin dezavantaji; yontem dogrusal trend ile

hesaplansa bile trend her zaman dogru olmayabilir.

2.6.2.4.2. Yarim Ortalamalar Yontemi

Cift haneli zaman serisinde ortada kalan, tek hanelide ortadaki dikkate alinmadan

ayrilan kisimlarin aritmetik ortalamasindan gegen dogrular ¢izilir.

2.6.2.4.3. Hareketli Ortalamalar Yontemi

Ansizin diigme ve yiikselme gosteren seride bir dnceki ve bir sonraki degerler dikkate
alarak yapilan ortalamayla degerlendirilerek veri diizlestirilir. YOntemin amaci
konjektiirel ve mevsimsel etkileri ortadan kaldirmaktadir. Sonuglar uzun ve siddetli
dalgalanmalarin etkisi altinda oldugu i¢in uygun sartlar saglanmazsa hatali sonuglar

elde edilir.

2.6.2.4.4. En Kiiciik Kareler Yontemi

Regresyondaki hatayr minimum yapmayi1 amaglamakta olan bu yontemde zaman
serisindeki her degerin dahil edilip incelenmesi gerekmeden trend hesaplanmaktadir.
Serpilme diyagramindaki noktalardan kareler toplamindaki hata minimum olacak
sekilde dogru gizilerek analiz yapilir. Seride tespit edilen gercek Y; degeri ile dogrunun

{izerine denk gelen tahmini ¥; degeri arasindaki farkin kareleri toplami minimumdur.
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Hata kareleri toplami = Y7, (V; — ¥;)? sekilde tanimlanir.
X zamani temsil eden bagimsiz degiskendir.

Y; = ax + b a egimi, b ise dogrunun x=0 oldugunda baslangi¢ degerini sabit degeri

gostermektedir. (Cekerol ve Ulukan, 2012, 41-44)

el = X (Y - Y)? = min (2.60)

XY, =by XX+ b Y X? (2.62)
_ XYi-b1.YX; _nQXY)-QX)QYy)

=T b= - Gxr (2.63)

(Cekerol ve Ulukan, 2012, 51-52)

2.6.2.5. Box-Jenkins Yontemi

Arima modeli George Box ve Gwimly Jenkins tarafindan 1970’lerde ortaya atilmis
gelecek tahmin yontemidir. Bu yontem kisa donem tahminlerde basart gosteren tek
degiskenli bir modeldir. Yontem, AR (Auto Regressive) Otoregresif Siireg, MA
(Moving Avarage) Hareketli Ortalama, siireclerinin olumsuzluklarini ortadan
kaldirmak ayrica diger tekniklere gore olabilecek en az sayida parametre bulunduran
modellere erismek igin gelistirilmistir. Bu yontemden once kullanilmakta olan
Hareketli Ortalama ve Ustel Diizeltme teknikleri, bilgisayar ortaminda kullanilan
programa miidahale edilmeden otomatik olarak tahmin degerlerine ulasilir. Bu yontem
tam olarak otomatik olmasa da diger yontemlere gore anlamasi oldukga giigtiir. Box-
Jenkins yoOntemi arastirilan serilerin igerisindeki duraganligi, mevsimsellik etki
bulundurup bulundurmadigina gore farkli bigimlerde tahmin modelleri gelistirmeye

elverislidir.

Box-Jenkins tahmin teknigi, incelenen verilerin 6zellikleri kisa dénem tahminlerde
giivenilir sonuglar vermesi itibari ile gliniimiizde en ¢ok tercih edilen yontemdir. Box-
Jenkins modellerinde {istel diizeltme tekniklerinde oldugu gibi hizli bir sekilde

tahminler elde edilememesi, teknigi kullanarak tahmin yapan uygulayicinin deneyim
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sartinin olmasi, iki uygulayicinin ayn1 zaman serileri ile farkli sonuglar alabilmesi ve
bunu 6nleyecek bir sisteminin olmamasi, uygulayicidan bagimsiz genis bir drneklem
gerektirmesi gibi sagliksiz sonuglar elde edilmesi ile sonuglanabilecek dezavantajlar

vardir. (Caglar, 2007, 47).

Box-Jenkins'e gore zaman serileri duraganlik gostere veya
doniistimle duraganlastirilabilen degisken bir siire¢ olarak goriilebilir. Box-Jenkins
modelleri ise zaman serileri igin dogrusal filtreleme teknikleri olarak da adlandirilir.
Lineer filtrenin bir ¢esidi olan otoregresif AR modelleri Yule (1927) tarafindan
tasarlanmustir. Shutsky ilk olarak 1937'de baska bir filtre tiirii olan Hareketli Ortalama

MA modelini tanitmstir.

Otoregresif (AR) ve hareketli ortalamanin (MA) bir kombinasyonu olan ARMA
(Otoregresif Hareketli Ortalama) modeli ilk olarak Wold (1954) tarafindan
gelistirilmistir. G.E. zaman serisi i¢cin genel 6rnek strateji Box ve G.M. Jenkins
tarafindan gelistirildi. Bu nedenle ARMA ve ARIMA (Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama) Box-Jenkins modelleri olarak bilinir. (Cagil, 1997, 17)

Box-Jenkins modellerinin amaci, en az 75 ardigik gozlem igin seriye en iyi uyum
gosteren ve az sayida degisken iceren dogrusal stokastik siire¢ modelini saglamaktir.
Box-Jenkins’ in tahmine dayali modeli bes asamadan olusur. Ik asamada genel model
smifi belirlenir, ardindan sinifi ~ igindeki ~ zaman  serilerine  uyan  zaman
modeli belirlenir. Mevcut zaman serilerinin otokovaryans ve otokorelasyonlari, genel
modeli ve zaman modeli sinifin1 belirlemek i¢in kullanilir. Belirlenen zaman modeli
parametreleri tahmin edilir ve mevcut verilerden parametreleri tahmin edilen zaman
modelinin uygunlugu test edilir. Verilen modelin mevcut veriler i¢in uygun olduguna
karar verildikten sonra model tahmini i¢in kullanilabilir. Mevcut verilere gore secilen
modelin uygun goriilmemesi durumunda yukaridaki islemler baska bir model

i¢in tekrarlanir.

34



Genel Genel model Gegici Modelin
rmiodeal igindeki modelin . tahmin
sinfirin modelin parametrelen Gegid modelin amacln;.rla
belirlenmesi belidenmesi ||  nin tahmini ”ég:’:l;‘f;g::" kullaniimasi
Hayir

Sekil 3. Box-Jenkins Yaklasimin Sematik Gosterimi (Caglar 2007, 52)

Olasiligin oldugu olayin zamanlamasinin rastgele oldugu gibi durumlar stokastik
stireci belirtmektedir. Dogrusal duragan stokastik siirecler istatiksel bir dengeyi temsil
eder. Belirtilen boyutta Box-Jenkins yontemi duragan ve duragan olmayan stokastik
modeller ¢ergevesinde incelenir. (Cekerol ve Ulukan, 2012, 146)

2.6.2.5.1. Dogrusal Duragan Stokastik Modeller

Duragan olmayan zaman serileri i¢in regresyon sonuglari anlamsiz oldugu i¢in zaman
serilerinin duragan olmasi 6nemlidir. Duragan stokastik siire¢ dgelerinin ortalamast,
varyansit ve kovaryansi sabittirler. Buna sebep olan durum ise sabitlerin zamanla
degisiklik gostermemeleridir. (Akdag 2015, 23). Ancak zaman serisi bir trend
igeriyorsa ilgili seri duragan degildir. Bu tiir zaman serilerinin kullanildig1 regresyon
ve tahmin denklemlerinde sahte regresyon benzeri durumlar ortaya c¢ikmaktadir.

Zaman serisi duragan degilse stokastik veya deterministik bir trend igerir.

Bu modelde gozlem degeri sabit bir ortalama etrafinda hareket eder. Zaman
serisi modellerine esneklik kazandirmak igin en az sayida parametre kullanma ilkesini
gerceklestirmek igin bazi durumlarda modele otoregresif ve hareketli ortalama
parametreleri dahil etmenin avantaji vardir ve bu fikirden ARMA modeli dogmustur.
(Cekerol ve Ulukan, 2012, 146)

2.6.2.5.2. Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Modeller

Duragan olmayan ve bir veya iki farkli zaman alinarak duragan hale gelen serilere
uygulanan modellere duragan olmayan dogrusal stokastik modeller veya basitce

entegre edilmis modeller denir.
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Yontem, miimkiin oldugunca az parametre ile uygun modeller elde etmeyi amaglar.
Modeller dort gruba ayrilmistir. (Cekerol ve Ulukan, 2012, 146)

Otoregresif Siireg; AR (p)
Hareketli Ortalama Siireci; MA (q)
Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci; ARMA (p,q)

A e

Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Siireci; ARIMA (p,q,d)

2.6.2.5.2.1 Otoregresif Siirec: AR (p)

Bu modeller, bir zaman serisinde herhangi bir periyotta yer alan goézlemleri, ayni
seride belirli sayida periyoda (ge¢mis periyod) ve terime dayali olarak tanimlayan
modellerdir. Yani AR modelleri, zaman serisinin herhangi bir periyodundaki gézlem
degerini, Onceki periyot gozlem degeri ile ayni serideki hata teriminin lineer

kombinasyonu olarak agiklayan modellerdir.

AR modelleri, igerigindeki ge¢mis gozlem sayisina gore; gozlem sayisi bir ise “’birinci
sira’’ , iki ise “’ikinci sira’” ve genel olarak p dnceki gézlem iceriyorsa model olarak
adlandirilir. Siparis AR modeli AR(p) uygulamada AR(1) ve AR(2) olarak kisaltilan
birinci ve ikinci dereceden AR modelleri kullanilmaktadir. (Cagil, 2017, 123).

AR(p) modelde zaman seri parametresinin i¢inde bulunulan dénemdeki (cari) degeri,
serinin p donem ge¢mis degerlerinin agirlikli toplami ile arti rassal hata terimiyle

iligkili olarak ifade edilmektedir. Genel olarak;

Ve =01Ve1t D2V n+ -+ Bpyip + & (2.64)
ya da
Ye =@ YVe-1 T @2Ve2t 0+ QpYVip = & (2.65)

olarak belirtilen siire¢, p’inci dereceden otoregresif siire¢ olarak adlandirilir. Bu

denklemde;
v = Trend etkisi yok edilen seriyi,

p = Otoregresif siirecin derecesini,
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@ = Su andaki donem ile gegmisteki donem degerleri arasindaki durumu belirten iligki

katsayilari,
& = Model tarafindan ifade edilemeyen hata terimini géstermektedir.

Denklemler (2.63) ve (2.64)'det ¢ ile temsil edilen hata terimi; Sifir ortalama ve
bagimsiz rassal (white noise) siireci ile sabit varyansa sahiptir. Ayrica, & ’ler y,_,'den
bagimsizdir ve herhangi bir periyod i¢indeki hata ile hata arasinda bir iliski yoktur.

Toplama parametresi 6 ile gosterilen AR(p) siireci;

Ve =01Ve1t D2Vt 2+ +Bpyp+6+& (2.66)
ya da
Ve = 01Ve-1t DBoye2+ -+ 0py p+6 =5 (2.67)

olarak ifade edilir. 5, stokastik siirecin ortalamasi ile ilgili sabittir ve “toplama
degiskeni” olarak adlandirilir. Sabitin 6rnege dahil edilmesi, seriyi sifirdan farkli
yapmaya olanak saglar. (2.65) ve (2.66) nolu modellerde & , o7, @;,8,,@; ....0,
olacak sekilde (p+2) tane; (2.63) ve (2.64) nolu modellerde ise, o7, @;,3,, 95 .... @,
olacak sekilde (p+1) tane bilinmeyen degisken vardir ve bu degerler verilerden tahmin
edilmektedirler. 62 , “white noise” siireci Ozelligi tasiyan & ’nin varyansim

simgelemektedir.

A

Sekil 4. White Noise Siireci (Kaya, 2019, 15)
AR(p) siireci, BY, =Y,_;, B?Y,_;,olarak isleyen geri kaydirma islemcisi: B
kullanildiginda (6 = 0 varsayimi ile)
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1-@,B—@,B*— - —@,BP)y, = & (2.68)
olarak belirtilebilir. p-inci AR islemcisi olan @(B)’nin agilimi;
@(B)=1—-0,B—@,B>— - @,B? (2.69)
olarak belirtilebilir (Cuhadar, 2006, 92).
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Sekil 5. AR (1) Siireci ve ACF - PACF Grafikler (Kaya, 2019, 44)
2.6.2.5.2.2 Hareketli Ortalama Siireci: MA (q)

MA(q) modeli tahminlerinde ge¢mis donemlere ait ¢ hatalarimin  dogrusal
kombinasyonlar1 kullanilir. Hareketli ortalama modelleri ile ayni adi tasimasina
ragmen daha ¢ok {istel diizeltme yontemi ile benzerlik gosterir. Parametrelerin gegmis
donemdeki degerlerine azalan agirliklarin verilmesi esasina dayanir. Bu tahmin

modelleri, toplama degiskeninin modele dahil edilmemesine bagli olarak;

Ve = U+ & —Beep1—Ba8 5 — - — Dy (2.70)
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ya da

Ve =& — 0&1 — Da&p—p — " — gq‘gt—q (2.71)
belirtilebilir. Bu denklemlerde

u = iligkiyi belirleyen sabit terim

Yy = duragan seriyi,

@ = art1 veya eksi degerler alabilen parametreleri simgeleyen agirliklari,

& = hata terimini gostermektedir.

Denklemlerde, & sifir ortalama ve sabit varyansa sahip, bagimsiz  bir dagitilmis
rassal degiskendir. Ayrica her hata terimindeki dagilisin normal ve rastgele oldugu
varsayillmaktadir (Cuhadar, 2006, 95).

2.6.2.5.2.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci: ARMA (p;q)

Zaman serisini modellerken seriye esneklik kazandirmak ve az sayida degisken
kullanmak i¢in, modele hareketli ortalama ve otoregresif parametreler dahil edilerek
otoregresif hareketli ortalama siireci gelistirilmistir. Model su formiille temsil edilir:
ARMA (p,q), p ve q diizeyinde AR ve MA bilesenleri (Cekerol ve Ulukan, 2012, 148)

Ve = @1yt_1 + ﬂzyt_z + -+ ﬂpyt_p +6+ & + ﬂlgt—l + .- +ﬂq£t—q (272)
d = y;’nin ortalamasiyla ilgili kesme parametresi olan sabit terim,
@, = Gecikmis degerler ile su anki degerlerin iliskisini ifade eden parametre

@, = Herhangi bir zamanda yapilan gozlemin degeri ile ayn1 doneme ait ve ge¢mis

zamanlara ait hatalarin aralarindaki iliskiyi gésteren parametre

& = hata terimini gostermektedir.
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Sekil 6. MA (1) Siireci ve ACF - PACF Grafikler (Kaya, 2019, 47)
2.6.2.5.2.4. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Siireci: ARIMA (p,d,q)

Gergek hayatta seriler stokastik siire¢ 6zelligi gosterdigi igin duragan degildir. Ancak
AR, MA ve ARMA hareketli siirecleri seriler duragan olacak sekilde ele alinmistir.
Hareketli zaman serilerini duraganlastirmak i¢in serinin bir ya da daha fazla farki
alinarak duragan zaman serisine doniistim gergeklestirilebilir. d kere farki alinan ve
duragan hale gelen, d farki sayisi ile derecesi belirlenen siirece duragan olmayan

entegre siire¢ denir.

ARIMA, yani otoregresif entegre hareketli ortalama AR, MA ve duragan olmayan
entegre siireglerin birlesiminden olusan (p,d,q) dereceli siire¢ modelidir. ARIMA en
popliler dogrusal siireclerden biri olmakla beraber birgcok zaman teknigini

kapsamaktadir. (Cekerol ve Ulukan, 2012, 149)

Ve =01Ye-1+ Doy + -+ Qp)’t—p + Ad}’t + @16+ +¢q5t—q (2.73)

A%; A fark alan operatorii d fark alma derecesini belirtir, entegre islemi olarak

adlandirlir.
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d=2 i¢in Az)’t =AW = Ye-1) = Ve — 2Ye-1 + V2 (2.75)

2.6.2.5.3. Mevsimsel Modeller

Aylik veya liger aylik zaman araliklarindaki bir zaman serisi gézlemlerinin ardisik
yillarda ayni aylarda veya donemlerde maksimum ve minimuma ulasma egilimi
mevsimsel degisimi teslim eder. Dogal ve toplumsal olarak belirlenmis bu tiir
dalgalanmalari igeren ve her sene diizgiin bir sekilde tekrarlayan bu zaman serisine
“mevsimsel zaman serisi” denir. Mevsimsel degisimin dalga boyu s ile gosterilir ve
tipik olarak 12 dizi aylik goézlem degerleri vardir. Ancak 6 aylik (n=6) bir siire ile
mevsimsel degisimler de goriilebilmektedir. Uger aylik araliklarla alman gdzlemlerden

olusan bir seride dorttiir.

Zaman serileri mevsimsellikten etkilendikleri i¢in duraganligi bozulur. Serilerin
duraganligint saglamak i¢in mevsimsellikten arindirilmasi gerekmektedir. Bu nedenle
mevsimsel seriler modellenirken gozlemlerin s’inci farkini almamiz gerektiginden

S’nin bilinmesi bir hayli 6nemlidir.

Mevsimsel seriler ARIMA modeli kullanilarak modellenir. Olusturulan herhangi bir
donemsel modelde zaman serileri trend ve mevsim degisimleri gosterebildigi i¢in, hem
veri kosullarindaki degisiklikleri hem de donemsel etkilerden kaynaklanan
degisiklikleri yansitabilmelidir. Bu fonksiyonda, zaman serisi gozlem degerleri
arasindaki iligkiler, ardisik olarak gozlemlenebilenler ve birbirini takip eden yillarin

ayni ayindaki gozlem degerleri arasindaki iliskiler olarak iki tiirdiir.

Yukaridaki iki tir iligkiyl iceren mevsimsel zaman serilerini analiz etmek ig¢in

kullanilan model asagidaki gibidir;
cpp(B)cpp(BS)VdV?xt = 60,(B)0(B*)e, (2.76)

Sekilde yazilabilir ve ¢arpimsal model olarak adlandirilir. Bu modeldeki degerlerin

anlamlar1 asagidaki gibidir;

@, : Mevsimsel Otoregresyon Parametresi
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0 : Mevsimsel Hareketli Ortalama Parametresi

S : Mevsimsel Dalga uzunlugu

D : Mevsimsel Fark Alma Derecesi

p : Mevsimsel Otoregresif Model Derecesi
q : Mevsimsel Hareketli Ortalama Derecesi

®, (B®) ve 0,(B $) sirasiyla p ve q dereceden B’nin polinomlarini belirtir.

Ve : d’inci Dereceden Fark Alma Operatorii
VP : Mevsimsel Fark Alma Operatorii

Genel mevsimsel formasyonun sirasiyla, (p,d,q) (P,D,Q) ve (p,d,q) olarak gosterilen
mevsimsel ve mevsimsel olmayan formasyonlarin {iriiniidiir. Mevsimsel olmayan
modelin derecesi (p,d,q) olarak, (P,D,Q) mevsimsel olan modelin derecesini

gostermektedir.

Bir¢ok iktisadi durumlarla ilgili zaman serilerini tahmin etmek i¢in kullanilan en
yaygin ve pratik ARIMA modelleri (0,1,1)(0,1,1) model derecelerine sahiptir. (0,1,1)
modeli, ARIMA modelleri i¢inde birinci dereceden entegre hareketli ortalama
modelidir. (Duru, 2007, 24)

2.6.2.5.4 Box-Jenkins Yontemi Asamalari

ARIMA siirecinin p, d, q seviyelerinin tespitini iceren data hazirlama siireci, modelin
olusturulmasinin temelini olusturur. Model olusturma asamasindaki en zor siireg
verilerin hazirlanmasidir. Bu siiregte arastirmacilarin kararlar1, modelin dikkatli se¢imi
icin olduk¢a 6nemlidir. Verilerin hazirlanmasinda 6ncelikli serilerin duraganlik analizi
incelenip, serilere mevsimsellik analizi uygulanmaktadir. Serinin duraganlik durumu
s6z konusu serinin otomatik korelasyon fonksiyonuna (ACF) ve kismi otokorelasyon
fonksiyonuna (PACF) bakilarak anlasilabilir. (Akdag, 2015, 28)
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Serinin duraganliga ulasip ulasmadigi otokorelasyon fonksiyonuna bakilarak kontrol
edilebilir, ayrica duraganligin olusma hizinin ve mevsimselligin siiresi ile etkisinin

belirlenmesinde yardime1 olur. (Akdag, 2015, 28)

1. Adim - Serinin
Duraganlagmasi

2. Adim - Modelin
Tanimlanmasi
3. Adim - Model Tahmininin
Yapilmasi
4. Adim - Modelin Uygunluk
Testinin incelenmesi

Eger Uygun Degilse 2. 5. Adim - Eger Uygunsa
Adima doniilir Tahmin Gergeklestirilir

Sekil 7. Box-Jenkins Yontemi Asamalar1 (Kaynak: Hanke ve Reitsch, 1992, 382)

2.6.2.5.4.1 Serinin Duraganlasmasi

Metodu uygulanabilir hale getirmenin ilk adimi, serinin duragan olmasidir.
Duraganliktan bahsetmek i¢in, seri ortalama degerinde ve varyansinda bir degisiklik
olmamasi gerekir. Serinin genel trendi varsa duraganlasma gergeklesmeden
modellenemez. (Cekerol ve Ulukan, 2012, 150)

2.6.2.5.4.2. Modelin Tanimlanmasi

Ikinci adim, seri icin dogru modeli belirlemektir. Model bulma siireci ii¢ asamadan
olusmaktadir. Zaman Serisi duraganlik gostermediginde, yapay otokorelasyonlar
model belirlemeye miidahale eder. Hangi seviyede uygunluk goriilmiis ise farklar
almir (farklar, ilk farklarin fark vb.) ve sonrasinda serilerin duragan hale gelmesi
gerceklestirilir.  Otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarinin dagilimlar
grafik kullanilarak analiz edilmelidir. Otokorelasyon katsayilarinin iistel olarak sifira
yaklastig1 tespit edilirse AR, kismi otokorelasyon katsayilar1 bu egilimi gésteriyorsa
MA, her iki model de iistel olarak sifira yaklasirken, AR ve MA’nin birlikte
kullanildigit model ARMA modelini belirtmektedir. (Orhunbilge, 2002, 5-12)
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Otokorelasyon ve otokovaryans, birbirinden k zaman araligiyla ayrilan gozlem
ciftlerinin hareketlenmelerini yansitan bir olgiidiir. Boylece serisinin davraniginin
belirlenmesine yardimda bulunur. Kismi otokorelasyon, iki parametre arasindaki
iliskinin seviyesini Olgmek i¢in kullanilan korelasyonla ayni anlama sahiptir.
Korekasyon Katsayis1 -1 ile +1 degerleri arasindadir. Otokorelasyon ise ayni
parametrenin degeri ile ¢oklu gecikme degerleri arasindaki iliskileri incelemektedir.
Degeri ise -1 ile +1 arasinda degismektedir. Bu anlamda korelasyon katsayisi,
degiskenleri etkileyen diger degiskenleri de hesaba katan yetersiz bir 6l¢iidiir. (Cekerol
ve Ulukan, 2012, 150)

Asagidaki tabloda duragan modellere ait otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

fonksiyonlarinin davranislar1 gosterilmistir.

Tablo 1. Duragan Box-Jenkins modellerinde ACF ve PACF Seyri (Akgiil 2003)

seklinde azalma
goriintiiler

Model Otokorelasyon Kismi Otokorelasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu
AR (p) q gecikme ardindan Ustel veya siniis dalgalar
kesilir seklinde azalma
goriintiiler
MA (q) Ustel veya siniis dalgalar1 | p gecikme ardindan

kesilir

ARMA (p,q)

Ustel veya siniis dalgalar
seklinde bir azalma
gorlntiiler. “p”
gecikmesinden sonra

kesilir

Ustel veya siniis dalgalar
seklinde bir azalma
gorintiiler. “q”
gecikmesinden sonra

kesilir

2.6.2.5.4.3. Model Tahmininin Yapilmasi

Bu agsamada, modelin otoregresif ve hareketli ortalama terimlerinin parametreleri

tahmin edilir ve en kiiciik kareler veya dogrusal olmayan yontemler kullanilir.

2.6.2.5.4.4. Model Uygunluk Testinin incelenmesi

Bu asamada model uygunlugu degerlendirmek igin bir dnceki asamada belirlenen
parametre tahminleri ara modelde degistirilir ve tahmin gergeklestirilir. Uygun model

ve zaman modeli sinifin1 belirlemek i¢in mevcut zaman serilerinin otokovaryanslari
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ve otokorelasyonlar1 kullanilir. Tahmin hata serileri ve bu serilerin otokorelasyonlari
hesaplanarak elde edildikten sonra analiz edilir. Kontrol sonucunda otokorelasyon bir
zaman serisi 6gesi icermiyorsa ve katsayilar sifirdan istatistiksel olarak anlamli degilse
ornek model uygun model olarak kabul edilir, yoksa ikinci adima doniilerek tekrar
uygun bir model tercih edilmesi gerekmektedir. Bazen birden fazla modelin
tanimlandigr durumlar olabilir. Bu gibi durumlarda hangi modelin belirlenmesi
durumunda literatlirde ismi gegen kriterler asagidaki gibidir; (Cekerol ve Ulukan,
2012, 154)

e Fistatigi yaklagimi
o Akaike bilgi kriterleri (AIC)

e Schwarz bilgi kriterleri

2.6.2.5.4.5. Tahminin Gerg¢eklestirilmesi

Diger dort agsama tamamlandiktan sonra, gelecege yonelik genellikle kisa zamanh
tahminler yapilmaktadir. Metot, profesyoneller i¢in ¢ok ¢esitli olas1 ¢oziimler sundugu
ve metodun adimlarinin basarili olabilmesi i¢in islemi gerceklestiren kisinin alaninda
uzman olmasi gerekmektedir. Durumun bdyle olmasi metodu zorlagtirmakta ve en
uygun olanin tercih edilmesinde de zorlagtirmaktadir. Box-Jenkins yontemi bilgisayar
ortaminda iistel diizeltme veya hareketli ortalama yontemi gibi tek seferde sonuca
ulastirmadigindan, bilgisayar programlarina ihtiya¢ duyulmasmna yol ag¢maktadir.

(Cekerol ve Ulukan, 2012, 154)

2.6.2.5.4.6. Box-Jenkins Yonteminin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Box-Jenkins yonteminin avantajlart asagida belirtilmektedir; (Akdag 2015, 33-34)

e Diger tek degiskenli yontemler 6zel durumlarda kullanilsa ve istatiksel temelleri
olmasa da, Box-Jenkins modelleri ¢ok cesitli olasilik teorisine ve matematiksel
istatistiklere dayanmaktadir.

e Tahmin amaciyla kullanildiginda, sonraki her asamada modelin analiz edilecek
serilerle uyumlulugunun kontrol edilmesi miimkiindiir.

e Box-Jenkins yonteminde verilerin yapisi analiz edilerek model belirlendigi i¢in

farkli yontemlere gore giivenilirligi daha fazladir.
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Box-Jenkins yonteminin dezavantajlar1 asagida belirtilmektedir;

e Arastirmacinin Box-Jenkins yontemini kullanarak makul sonuglar elde etmek i¢in
yeterli bilgi ve deneyime sahip olmasi gerekse de, yontem arastirmactya biiyiik bir
serbestlik biraktig1 i¢in arastirmaci uygun olmayan bir model segebilir.

e Ayni seriyi arastiran iki arastirmaci bu yontemle farkli sonuglar elde edebilir.

e Uygun modelin belirlenmesi i¢in uzun islemlerin gerekmesi, geleneksel

yontemlere gore daha fazla zaman almasina neden olur.
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UCUNCU BOLUM

3. TAHMIN CALISMASINDA KULLANILAN DiGER TEMEL
KAVRAMLAR VE TANIMLAR

3.1 ABC Analizi

Envanterin yillik tiiketim ve maliyete gore siniflandiran modele ABC analizi denir.
Analizin altinda yatan ilk olarak General Electric’teki arastirmacilardan biri olan
H.Ford Dickie tarafindan belirlenmistir. ABC analizi 1896 yilinda Italyan iktisatc:
Vilfredo Pareto tarafindan kesfedilmistir. Bu metotta temel olarak baz alinan “diistince
nifusun kiigiik bir yiizdesi her zaman en biiyiik etkiye sahiptir” ilkesidir. Uygulama
kolayligi ve kayda deger verimliligi nedeniyle, bu yaklasim birgok eski sistemde
pratikte yaygin olarak kullanilmaktadir. Envanter kontroliinde ABC (Always Better
Control) analizi, amac1 6nemli olani1 nemsizden ayirt etmek olan nicel bir yontemdir.
Rasyonellestirme ¢alismalarinin ekonomik agirligini ekonomik éneme sahip alanlara
yonlendirerek, tasarruf ile kesine gore en az ¢aba ile optimum kar elde etmeyi amaglar.
ABC analizini 6l¢mek i¢in agagidaki li¢ adimin tamamlanmasi gerekmektedir. (Begik,

2017, 199)

1- Departmanlarda kullanilan malzemelerin yillik sarfiyatini belirlenmesi,

2- Bolimde kullanilan her bir {irtiniin son yil olan kullanimi ve birim
maliyetlerinin belirlenmesi,

3- Malzemelerin siralanmasi ve kategorize edilmesi yillik tilketimlerine gore en

pahalidan en ucuza, en yliksekten en diisiige dogru seklinde olmalidir.

Bu smiflandirma sistemi, maddi degeri ve envanter kalemi sayisini dikkate alir. Stok
kontroliinde ABC ydntemi, envanter kalemlerini toplamin birikmis yiizdelerine gore
siniflandirmaktir. Siniflandirmada, iirtinlerin toplam igindeki bagintili oranlarina ve
parasal degerinin nispi oranlarina gore stoklar genel olarak A, B ve C grubu olarak iice
ayrilir. A grubu toplam degerin %70-%380 ‘ini toplam ¢esidin %15-%20’sini olusturan
iiriinlerdir. Onem diizeyi diger iiriinlere gore daha yiiksek olan bu grubun, sik sik
kontrol edilmesi gerekmektedir. Emniyet stogu diger {irlinlere nazaran az
bulundurulmalidir. B sinifi ise toplamin %15-%20’sini ve toplam {iriin ¢esidinin %40-

%50’sin1 olugturmaktadir. Orta diizeyde bir glivenlik stogu tutulmalidir ve orta diizey
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yoneticiler tarafindan yonetilmelidir. Bu gruptaki iiriinler, A sinifi kadar olmasa da
diizenli olarak kontrol edilmelidir. Orta diizeyde bir giivenlik stogu tutulmalidir. C
smifi ise en az 6nemli envanter kalemidir. Sayis1 fazladir ancak toplam ederin
yalnizca %5-10'undan meydana gelirler. Bu sinif B’den daha uzun aralarla kontrol

edilebilir ve stoklar yiiksek tutulabilir.

I

Satis Degeri

0% S0% 100%

Uriin Sayisi

Sekil 8. ABC Analizinin Grafik Olarak Gosterimi (Erbas, M. 4)

ABC analizi i¢in siralama kriteri, y1llik kullanim orani ile birim fiyatin ¢arpim olan
yillik kullanim oranidir. Bu oran her stok kalemi i¢in hesaplanir ve stok kalemleri
toplam degerinin kiimiilatif yiizdelerine gore siralanir ve A, B ve C siniflarina

dagitilir.

Geleneksel ABC yonteminde, maddeler tek bir kritere gore incelenir ve siniflandirilir.
Bu dl¢tim genellikle yillik kullanim veya maliyettir. Ancak, tek bir kritere gore test
yapmak, yaniltic1 veya eksik sonuglarla karar vericileri yaniltabilir. ikame edilebilirlik,
kritiklik ve siparis siiresi gibi diger faktorler, envanterin siniflandiriimasinda maliyet
ve kullanim seviyeleri kadar 6nemlidir. Siiflandirma yaparken saglikli sonuglar elde
etmek i¢in, karar vericiler tek bir kritere bagli kalmak yerine, varliklar1 i¢in 6nemli
olan tiim kriterleri dikkate almalidir. Bu durum ¢ok kriterli karar verme tekniklerinin

ortaya ¢ikmasina neden olmustur. (Akyol, 2011, 11).
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Teze veri saglayan firma verileri bu yontemle ayristirilmis ve tahmin yapilacak veriler

bu metot dogrultusunda secilmistir.

3.2. Yapay Sinir Aglar

Teknolojik gelismelere bagli olarak, bilgisayarlar artik verileri filtreleyebilir,
Ozetleyebilir, veri aktarimi ve karmagsik hesaplamalarin 6tesinde mevcut veriler
tizerinde agiklamalar olusturabilir. Bugiin olaylar hakkinda kararlar alabilir ve olaylar
arasindaki bagintiy1 6grenebilirler. Matematiksel formiilasyonu belirlenmesi zor olan
problemler, bilgisayarlar tarafindan sezgisel yontemlerle ¢oziilebilir. Bilgisayarlarin
bu yonde gelismesine yol agan ¢alismalar “yapay zeka” olarak adlandirilmistir. Yapay
sinir aglari, yapay zeka bilimindeki arastirmacilarin biiyiik ilgisini ¢eken bir konudur.

(Karaca, 2015, 64)

Belirli bir modelin olmamasi yapay sinir aglarinin geleneksel zaman serisi
modellerinin yerine tercih edilmesine neden olur. YSA son zamanlarda tahminlerde

¢okea kullanilmakta ve karsimiza ¢ikmaktadir. (Akdag, 2015, .34)

Yapay sinir aglari, insan beyninin sinir aglarina benzer bir isleme sistemidir ve bu

biyolojik aglara benzer performans modelleri igerir (Fausett, 1994, 5).

YSA gelisiminin kisa tarihgesine bakildiginda ilk YSA modeli, 1943 yilinda
norobiyolog Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan
gelistirildi. Elektrik devreleri yardimi ile insan beyninin bilgi islem kapasitesinden
ilham alarak basit bir sinir agi modellediler. Hebb'in 1949'da yazdig1 "Organization of
Behavior" adli kitabi, 6grenebilen ve uyum gosterebilen YSA’larin temeli olan Hebb
kuralim1 ortaya koymustur. 1958’de F. Rosenblatt ve Wightman ilk tiir algilayiciy
onermiglerdir. Deneylerde, Perceptron modelinin Oriintii tanima yetenegi, ¢esitli
basit karakterleri taniyarak gosterilmistir. 1959'da B. Widrow ve M. Hoff, Adaline ve
Madaline adin1 verdikleri ag modelleri gelistirmislerdir. 1969°da Minsky ve Papert
basit algilayicilarin XOR problemini ¢ozemeyecegini matematiksel
olarak kanitlamistir.  Bu test, 1980'lerin  basinda yapay sinir aglariyla ilgili
arastirmalarin terk edilmesine yol agmistir. Bu olumsuz
gelismeye ragmen Kohonen, Anderson, Hopfield ¢alismalari stirdiirmiis ve 1982°de

Hopfield, bilgisayar sorunlarini ¢ézmek i¢in etkili bir sekilde kullanilabilecek bir
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aracin calisma ilkelerini ortaya ¢ikarmigtir. 1984’te Kohenen, diizenli bir néron
dizisini haritalayabilen denetimsiz 6grenme aglart gelistirmistir. 1988’de George
Cybenko, sinir aglarinin evrensel fonksiyonel yaklasim kabiliyetini gostermistir.
1989°da Funahashi, Hornik ve Stinchombe, ¢ok katmanli algilayici aginin evrensel bir
Ongoriicii oldugunu gosteren sonuglarini sunmuslardir. (Cekerol ve Ulukan, 2012,
168)

YSA, biyolojik sinir sistemlerini simiile etmek icin tasarlanmis bilgisayar
programlarinin genel adidir. Simiile edilmis hiicreler noronlar igerir. Bu ndronlar
birbirleriyle degisik sekillerde iletisim kurarlar ve bu temaslar1 sayesinde de ag
meydana getirirler. Bu aglar bilgileri depolamak ve veriler arasindaki iligkileri oraya
cikarmak i¢in kullanilirlar. (Akdag, 2015, 34)

Toplama
X -
" Fouksuyonu
o W, g A 10t
3 3 > ni X )
" — i
Ny — - .
"
X b
) Aktivasyon
Gurdaler Agirliklas Esk Fonkuyonu

Sekil 9. Yapay Sinir Ag1 Fonksiyonu (Akdag 2015, 35)

3.2.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

YSA’nin en belirgin 6zelligi biyolojik sinir sistemine benzerlik gdstermesidir. Bu
benzerlik dogrultusunda, yapay sinir aglarinin bir ¢aligma alani olarak baslamasina da
ilham kaynagi olmustur. Yapay sinir ag1, biyolojik bir néronun basitlestirilmis bir
ozetidir. Insan beyninde birgok farkli sinir hiicresi vardir. Sinir hiicresi temelde
dendtrit, snaps, akson ve soma (hiicre govdesi) olarak bilinmektedir. (Karaca, 2015,
65)
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Sekil 10. Biyolojik Sinir Hiicresi (Akdag 2015, 35)

Soma olarak adlandirilan hiicre gdvdesinin gorevi, hiicrenin kontroliinii saglayip
denetlemek ve etkinliklerin tamamin1 kontrol altinda tutmaktir. Hiicre govdesinde iki
¢esit uzanti bulunmaktadir. Bunlar dendritler ve aksonlardir. Dendritler edinilen
bilgiyi iletim baglar1 olarak kullanilan aksonlar dogrusu boyunca diger ndéronlardan
alir ve hiicre govdelerine iletirler. Aksonlar1 gérevi ise somadan aldiklar bilgiyi diger
noronlarin dendritlerine iletmekle gorevlidirler. Aksonlarin arka kisimlar1 agagsal bir
goriintliye sahiptir. Bu boéliimler akson ve dendritler arasinda kiigiik bosluklar
bulunmaktadir. Bu bosluklara sinaps ad1 verilir. Sinapslarin amaci bilgileri uzun siire
barindirabilmesidir. Bu sekilde sinapslar, néronun kendi sinyalini yanindaki ndronlara

ilettigi birlesim noktalarindan olusmaktadir. (Sekil 2.8) (Cekerol ve Ulukan, 2012, 9)

3.2.2. Yapay Sinir Aglarinin Temel Ozellikleri

Dogrusal olmayan yapisal modelleme, 6grenme ve genelleme yetenegi, varsayimlarin
olmamas1 ve hata toleransi gibi uygulayicilara sagladig: faydalar, yapay sinir aglarini
yapay zekanin en ilging alt dallarindan biri haline getirmistir. Bu 6zelliklerden dolay1
tip, miihendislik, finans ve bir¢ok alanda tercih edilmektedir. Bu 6zelliklerden asagida

kisaca bahsedilmistir. (Cekerol ve Ulukan, 2012, 172)

e Yapay sinir aglarini olusturan yapay ndronlar dogrusal olmadigi i¢in sinir ag1
da dogrusal degildir. Karsilastigimiz problemlerin bir¢gogunun dogrusal
olmayan iligkiler icerdigi diisiiniiliirse bu, karmasik problemleri ¢6zmek i¢in
onemli bir alternatif yontemdir.

e Yapay sinir aginin 6grenme doneminde karsilasilmayan yeni girdiler i¢in

anlamli sonuglar iiretebilme yetenegine genelleme denir. Agin bu 6zelligi
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sayesinde tahmine dayali oOriintii tanima gibi bircok alanda oldukca basarili
sonuglar elde edilmektedir.

e Yapay sinir aglari, sorunlarla ilgili datalardan faydalanarak veri yapisindaki
gizlilikleri ortaya ¢ikarmaya ¢alisir. Ag, beklenen degeri verene kadar 6grenme
devam eder.

e Yapay sinir aglari, paralel olarak dagilmis ve birbirine bagli bir¢ok yapay sinir
hiicresi tarafindan olusturulur. Agdaki bazi baglantilarin veya hiicrelerin
verimsizligi, sonuglari lizerinde 6nemli bir olumsuz etkiye sahip degildir. Bu
ozelligi nedeniyle, geleneksel yontemlere gore hataya daha dayaniklidir.

e Yasanilan sorunlarda meydana gelebilecek degisiklikler nedeniyle ortaya ¢ikan
yeni soruna gore Ozellestirilebilir. Bu 6zelligi sayesinde uyarmali numune

tespiti, sinyal isleme, tanimlama ve sistem izlemede kullanilabilir.

3.2.3. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

YSA’lar nasil calistiklarina goére ileri ve geri beslemeli aglar olarak ikiye
ayrilmaktadir; (Akdag, 2015, 39)

Ileri Beslemeli Aglar 1970°li yillarda Rumelhart, Hinton ve Williams’in aralarinda
bulundugu birka¢ bagimsiz arastirmacinin katkisi ile gelistirilmistir. Gliniimiizde etkili
ve ¢ok kullanigl oldugu i¢in biiyiik bir popiilarite kazanmig ve halen en yaygin ag tiirii
olarak bilinmektedir. Bir¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir ve temel 6zelligi

dogrusal olmayan yap1 problemlerinde etkili olabilmesidir.

Ileri beslemeli aglarda sinyaller, giris katmanindan cikisa tek yonlii olarak gider.
Belirli bir tabakadaki hiicrelerin ¢iktiklari, agirliklar: sayesinde bir sonraki tabakaya
girdi olarak verilir. Bu girdi katmani ise disaridan kendisine verilen bilgileri
degismeden gizli katmandaki hiicreleri iletir. S6z konusu set, ara katmanda ve ¢ikis
katmaninda islemden gegerek agin ¢ikis datasina iletilir. Bu 6zelliklerden dolay1 bu

aglarin dogrusal olmayan statik yapiya sahip oldugu sdylenebilir.

Geri beslemeli aglarin geri bildirime siiregleri vardir. Ag yagisinda sinyal yonii girigten

c¢ikisa dogrudur ancak bir katmanda yer alan ndronlarin % 40’1 ve lizeri kendileri ile
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katmanda yer alan diger noronlarla veya baska katmanlardaki ndronlarla iletisim

kurabilir ve sinyal alabilirler.

Zaman serisinde en fazla 3 katmanli ileri model olan YSA tiirii kullanilir. Tek
degiskeni olan zaman serilerinde ag girdileri gegmiste kalmistir ya da sonug ve

gecikmeli parametreler tahmin edilebilen degerlerdir.

3.2.4. Temel Ogrenme Kurallar

Literatiirde yapay sinir aglarint modellemek ic¢in kullanilan birgok 6gretim kurali
(algoritmasi) vardir. Ik kez 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan 6grenme kurali
gelistirilmistir ve bu kural olusturulan diger O0grenme algoritmalariin temelini
olusturmaktadir. En sik kullanilan 6grenme algoritmalari; (Cekerol ve Ulukan, 2012,

176)

Hebb Teorisi: Ogrenme kurallarinm en bilineni olan bu kuralda bir yapay ndron baska
bir yapay norondan girdi aldiginda eger ikisi de ¢ok aktif ise yani matematiksel
isaretleri ayni ise bu durumda hiicreler arasi agirliklarin yukari dogru artirilmasi

gerekir.

Hopfield Teorisi: Hebb teorisinin aksine, ag elemanlarinin baglantisinin ne miktarda
giiclendirilmesi veya zayiflatilmasi gerektigini belirler. Hem giris hem de istenen ¢ikis
aktif ise baglant1 agirligi 6grenme orani kadar artar, aksi takdirde 6grenme faktorii o
kadar azalir. Ogrenme faktorii genellikle kullanici tarafindan belirlenen 0 ile 1 arasinda

degisen pozitif sabit bir degerdir.

Kohenen Teorisi: Noronlarin agirliklarini ayarlamak igin Dbirbirleriyle rekabet
etmelerini ve en uygun c¢iktiyr iireten hiicrenin kazanmasini sagliyor. Kazanan
hiicreler, baglantilarinin agirliklarini degistirerek, komsu hiicrelerden daha giiglii hale

geldikce agirliklarini degistirmeye izin vermektedir.

Delta Teorisi: En kiiciik kareler yontemi olarak da bilinen Delta teorisi kullanilarak
yapay sinir hiicresinin gercekci baglama agirhigi degerleri elde edilir. Dogru ve

beklenen performans arasindaki farki azaltmak i¢in stirekli olarak degisir. Gergek ve
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beklenen sonuglar arasindaki hatalarin ortalama karesi en aza indirerek bunlarin

korelasyon agirliklari ayarlanmaktadir.

3.2.5. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

YSA’nin avantajli yonleri; (Akdag, 2015, 40)

Hesaplama agirlikli YSA egitimleri ¢ok zor problemler i¢in yapildigindan, islem
fonksiyonu sayesinde yapis1 ve ¢galismasi temelde paralel olan YSA’da islemlerden
hizl1 bir sekilde sonug alinmaktadir.

Diger tahmin yontemlerinde oldugu gibi 6rnegi Box-Jenkins modeline benzer
sekilde YSA’da seriyi duraganlastirmak i¢in diferansiyel islem yapilmadigi i¢in
veri kayb1 yaganmaz.

Matematiksel olarak karmasik problemleri kolayca modelleyerek ¢ozebilir. YSA
dogasina uygun olarak bir tanimlamaya ihtiya¢ duymadan problemi ¢6zmekte ve

en uygun ¢oziime ulagsma egilimindedir.

Yapay sinir aglariin dezavantajlilar;

Ag yapilarini olusturmak i¢in belirli bir yontem olmadig: i¢in, dikkatli bir sekilde
olusturulmayan yapinin 6grenme siireci lokal minimumlara takilip kalabilir ve bu
da zayif egitim degerlerine neden olabilir.

Ilgili YSA’lar1 kurma ve egitme islemi biraz zaman alabilir.

Ongoriilen degiskenlerde kullanilan teknik ve ekonomik girdiler sorunu yalnizca
zayif bir sekilde temsil ediyorsa, yeterli c¢oziimlerin iretilmesi miimkiin

degildir.(Oztemel, 2003)
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DORDUNCU BOLUM

4. TURIZM SEKTORUNDE OTEL MOBILYASI URETEN BiR FIRMA iCiN
TAHMIN YONTEMLERI UYGULAMASI

Bu boliimde talep tahmin yontemleri uygulamasi veriler ve gorseller araciligi ile

uygulanmigtir.

4.1. Talep Tahmin Yontemleri Uygulamalari

Orta dlgekli bir isletmede Turizm sektoriine hizmet veren ve otel mobilyalar1 iiretimi
yapan ve Onceki boliimlerde anlatilan talep tahmin yontemleri, firmamizin satis

verileri gbz oniine alinarak ABC analizi dogrultusunda 5 gesit liriine uygulanmastir.

Turizm sektoriinde otel mobilyasi iireten isletmenin tiretim bandinda 3 yillik veriler
dogrultusunda 281 ¢esit {irliniin tiretildigi tespit edilmistir. Bu 281 gesit iiriin toplamda
25.097 birim satis yapilmistir. ABC analizine gore tercih ettigimiz 5 ¢esit {irlin
fabrikanin {iretiminin %69’sin1 kapsamaktadir. Toplamda 281 gesit {iriin arasindan A
Grubu fiiriinler arasma giren ekipmanlar; Banket Sandalyesi (1. Uriin), Oda Servis
Arabasi (2.Uriin — Tip 1 ve 3.Uriin — Tip 2), Kat Temizlik Arabasi (4.Uriin) ve Bistro
Masa (5. Uriin) dur.

2020;01-2022;12 YILLARI ARASINDAKI SATIS VERILERINE GORE ABC ANALIZI
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URUNLER
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2. URUN |
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43, URUN
198, URUN
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73. URUN
194, URUN
231 URUN
169, URUN
66. URUN
9. URUN
35. URUN
7. URUN
187, URUN
224, URUN
87, URUN |
22, URUN
24, URUN
70, URUN
176. URUN -
77. URUN
141. URUN
Other

SATIS VERILERI 138581810 750 585 570 274 264 224 210 193 192 186 186 183 181 160 167 161 150 150 147 145 125 123 120 18 114 3724
Percent 5 73 2 2 11111 1 1 1 1 1 1 1 1 1 11 1 0 00 0 0 75
Cum % 55 62 65 68 70 T 72 73 74 75 75 76 77 78 78 79 80 80 81 82 82 83 83 B4 &4 85 85 100

Sekil 11. 2020;01 —2022;12 Yillar1 Arasindaki Satis Verilerine Gore ABC
Analizi Grafigi
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Minitab programi ile hesaplanan ABC analizi grafiginden de goriildiigii lizere
incelenen iirlinler arasinda sirasiyla 1. 5. 4. 3. ve 2. {iriin analiz yapilmasi i¢in en uygun
aday oldugu goriilmiistiir. Bu {irtinler firmanin lokomotif iiriinleri olmakla beraber her
ay aktif satis1 olan triinlerdir. Diger iirlinler aylik olarak incelendiginde diizensiz ve
yorum yapilmasi bir hayli zor oldugu i¢in analiz edilecek {irlinler arasinda dahil

edilmemistir.

Bu veriler 1s1¢inda 2020 — 2022 senelerindeki aylik satis verileri ele alinarak, her bir
tirline ait satig verilerinin, uygulanacak tahmin yontemlerinden hangisinin en basarilt
sonuclara ulasilmasi ve tespitine calisilmistir. En uygun yontemin bulunmasina
miiteakip, bahsi gecen {riiniin gelecekteki dénemler igin talep tahminlerinin
uygulanmasi1 yapilmistir. Verilerimiz i¢in en basarili talep tahmin yonteminin
bulunmasi ve uygulanan bu ydntemlerle gelecege ait iiretim miktarinin tahminin
yapilmasi, isletme i¢in verimliligin artirilmasi, is giicii, para, zaman gibi kaynaklarin
etkinliginin artirilmas1  saglanmistir. Tahminler sirasiyla asagidaki islemler

dogrultusunda gergeklesmistir.

e Uriin gesitleri 2020 — 2022 senelerine ait olan aylik talep miktarlar1 ABC
analizi dogrultusunda 5 adet {irlin belirlenmistir.

e Bu verilere MS-Excel 2016, Minitab 21 istatistik programi1 ve Matlab 2022b
paket programlar1 yardimi ile asagida belirtilen tahmin yOntemleri
uygulanmigtir.

a. 3 Aylik Hareketli Ortalama Y 6ntemi

b. 5 Aylik Hareketli Ortalama Y6ntemi

c. Basit Tekli Ustel Diizeltme Y dntemi

d. Cift Parametreli Ustel Diizeltme Yontemi
e. Winter’s Yontemi

f. Regresyon Yontemi

g. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi
h. Box-Jenkins Yontemi

e Yontemler sonrasinda karsilastirma yapabilmek adina ayn1 verileri 3’er aylik

periyotlar olacak sekilde inceleyip, aylik veya 3 aylik olacak sekilde hangisinin

veri setimiz i¢in daha uygun oldugu tespit edilmistir.
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e Bu yontemlerden ¢ikarilan sonuglar, tablo ve grafik haline getirilmistir.

e QGergeklestirilen yontemlerin iiriin bazinda karsilastirilmasi ve veri i¢in en
basarili tahmin yonteminin belirlenmesi i¢in MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde
Hata), MAD (Ortalama Mutlak Sapma) ve MSD (Ortalama Hata Kare) gibi
hatalarin ~ dlgiilebilecegi yontemlerle hesaplanarak en wuygun yontem

secilmistir.

Tezimizin ana amaci farkli talep tahmin yontemlerinin sonuglarini kiyaslamaktir.
Veriler iizerinde herhangi bir degisiklik yapilmadan veri seti kullanilmis olup,
uygulanacak olan tahmin yontemlerinin sonuglarina gore, veri seti bahsi gegen yontem
icin uygun olmasa da ¢ikan sonuglari gérmek ve yontemin veri setimiz i¢in uygun

olmadigini teyit etmek amaciyla analiz edilmistir.
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Tablo 2. 5 Uriin I¢in 2020 — 2022 Yillarina Ait Satis Verileri

URUNLER
AYLAR 1 ORGN [ 2.0RON | 3.URGN | 4.0RUN | 5.0RON
OCAK 913 4 30 3 120
SUBAT 4 6 4 5 20
MART | 1105 27 33 21 205
NiSAN 241 22 25 21 10
MAYIS 10 15 38 43 120
S | HAZIRAN | 101 21 7 10 4
& |TEmmuz| 753 24 12 26 1
AGUSTOS| 250 17 65 10 10
EYLOL 271 1 5 13 15
EKIM 120 20 1 22 36
KASIM 711 2 6 12 85
ARALIK 25 6 36 2 20
OCAK 52 15 6 20 11
SUBAT | 1000 7 4 10 46
MART 70 10 14 16 20
NiSAN 1500 14 22 20 270
MAYIS 4 1 2 9 41
= HAZIRAN 25 6 34 10 10
& |[TEMMUZ| 4051 3 9 43 139
AGUSTOS 32 8 8 52 15
EYLUL 330 2 1 35 60
EKIM 500 6 2 1 25
KASIM 10 41 12 25 20
ARALIK 322 12 5 60 75
OCAK 50 46 10 5 10
SUBAT 1 24 8 5 25
MART 20 33 1 66 60
NiSAN 80 10 20 10 32
MAYIS | 1000 17 4 3 60
N |HAZIRAN | 75 28 32 6 20
& |TEMMUZ| 70 52 7 12 8
AGUSTOS| 20 22 40 23 75
EYLUL 40 30 40 65 70
EKIM 25 11 6 42 50
KASIM 50 4 1 12 20
ARALIK 27 3 35 21 11
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1.Uriine Ait Talep Adetleri
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Sekil 12. 1. Uriine Ait 2020 - 2022 Yillar1 Talep Miktarlarimin Grafikle
Gosterimi

Birinci iriintin talepleri incelendiginde 2020 - 2022 yillarinda 36 aylik veriler
dogrultusunda incelediginde olduk¢a degisken bir talep mevcut oldugu goriilmektedir.
Tahmin hesaplarit MS-Excel ve Minitab programindan faydalanilarak tablolara veri
girisi saglanmis, belirli formiillere gore hesaplanmis ve grafikleri ¢izdirilmistir. Biitiin
hesaplamalar 36 aylik verilere gore hesaplanmistir. Fakat sunum kolaylig1 saglamasi

icin 12 aylik sonuglar gosterilmistir.
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4.1.1. Talep Tahmin Yéntemlerinin Ayhk Periyotlar Halinde Incelenmesi

4.1.1.1. 3 Aylik Hareketli Ortalama Yontemi Uygulamasi

1.Uriine Ait 3 Aylik Hareketli Ortalama

4000 Variable
—&— Actual
|| B Fits
—# - Forecasts
2000 || | —& - aoogom
=
& | Moving Average
@ | Length 3
T 20001 [ {
e | Accuracy Measures
= e = o| mMarE e
Y 00 ' AR MAD an
S 1 A ) v |"J \ K MSD 394474
= \ f i |
2 Y ety oy [ S, deal, [
a4 rj L—I 3 -— ' 3—'-‘ -Bm-g-im
-1000 1
B E P NEZ= TR OS5 P NERASZEC S5 FHERSE RS
Manth sﬁgzggggu_.uﬁqsa‘_gzgé&gmmﬁqsﬁé‘zggggumﬁié
Year & N P b
=1 = =1 =1
~ ~ i~

Sekil 13. 1. Uriine Ait 3 Ayhk H.O.Y. ile Grafikle Gosterimi

Birinci iriine ait 36 aylik veriler goz onilinde bulunduruldugunda 3 Aylik Hareketli
Ortalana Yontemi Minitab istatistik programi iizerinden hesaplandiginda MAPE,

MAD ve MSD Hata oranlarini bize vermektedir. n=3 olarak belirlenmistir.

1.0riine Ait 3 Aylik H.0.Y. ile Diger Grafikler
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Sekil 14. 1. Uriine Ait 3 Aylik H.O.Y Ile Diger Grafikler
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Sekil 14.’teki grafikleri yorumladigimizda “Residual” giiriiltii dedigimiz degerin
ortalamasi 0, standart sapmasi 1 olan istatistiksel dagilimin normal dagilim olmasi1 arzu
edilmektedir. “Normal Probability Plot” grafiginde noktalar “Residual” degerlerini
kaginci yiizdelik deger oldugunu gostermektedir. Bu noktalarin herhangi bir dagilimla
ne kadar Ortlistiiglinii ve dogrusal ¢izgiye ne kadar yaklastigini degerlendirmek
mimkiindiir. Dogrusal ¢izgi verilerin en normal haliyle milkkemmel bir dagilim
gosterdigini ifade eden cizgidir. Elimizdeki veriler bu ¢izgiye ne kadar normalligi
yakalarsa o kadar paralellik gosterir ve bu ¢izginin {izerinde kiimelenir. Veri setlerimiz
gercek degerlerden olustugu i¢in miikemmel dogrusal bir ¢izginin yakalanmasi
miimkiin degildir. Onemli olan bu gizgeye yakinsamaktir. Noktalar bu ¢izgiye ne kadar
cok yaklasiyorsa, o kadar normal dagilim gostermektedir. Noktalar ¢izgiden ne kadar
uzaklasiyorsa normal dagilim gostermedigini ifade etmektedir. “Normal Probability
Plot” grafiginde noktalarin diizleme yakinsadigi gozlemlenmektedir. Bu hesaplanan
degerler gergek degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagiliminin normal
oldugunu gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayr

bulunan noktalar aykir1 degerler icerdigini ifade etmektedir.

“Versus Fits” grafiginde ise eger veriler normal dagilim gdsteriyorsa verilerin yatay
sifir ¢izgisi iizerinde kiimelenmesi gerekmektedir. Noktalarin yatay sifir ¢izgisi
tizerinde kiimelenmesi demek, her hangi bir sekil olusturmadan, cizgiye yani sifir
noktasia yakin olacak sekilde rastgele toplanmasini ifade eder. Buradaki noktalarin
dagilimi sapmanin biiytikliigiinli ve yoniinii gdstermektedir. Sifir ¢izgisine yakin olan
veriler frekansi fazla olan verileri, uzak olanlar ise frekansi az olan verileri ifade
etmektedir. Yani “Versus Fits” grafiginde kiimelenme yoksa ve noktalar S, W gibi
sekiller olusturuyorsa normal dagilimdan bahsedilemez. “Versus Fits” grafiginde
noktalarin sifir ¢izgisinde kiimelenme gosterdigi gozlenmektedir. Sifir ¢izgisinden
uzakta olan noktalar ise frekansi az olan verileri ifade etmektedir. Kiimelenme oldugu
ve noktalar bir sekil olusturmadigi ve sifir etrafinda olabildigince esit sekilde dagilmis

oldugu i¢in normal dagilimdan bahsedilebilir.
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Tablo 3. 1. Uriine Ait 3 Ayhk H.O.Y Sonuclari

YIL | AYLAR | 1.URUN | TAHMIN | HATA
OCAK 50 277 227
SUBAT 1 127 -126
MART 20 124 -104
NiSAN 80 24 56
MAYIS 1000 34 966

' | HAZIRAN 75 367 292

R [TEMMUZ 70 385 -315
AGUSTOS 20 382 -362
EYLUL 40 55 -15
EKiM 25 43 -18
KASIM 50 28 22
ARALIK 27 38 11

Birinci iiriine ait tahmin 3 Aylik Hareketli Ortalama Yontemi ile elde edilen sonuglar
Tablo 3.°de gergeklesmistir. Veriler 2020;01-2022;12 zaman araligi arasinda
incelenmistir. Bu yontemde kullanilan matematiksel formiil (2.31)’deki Basit

Hareketli Ortalama yontemi basligi altinda belirtilmistir.

4.1.1.2. 5 Ayhk Hareketli Ortalama Yontemi Uygulamasi

1.Uriine Ait 5 Aylik Hareketli Ortalama
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Sekil 15. 1. Uriine Ait 5 Ayhk H.O.Y. ile Grafikle Gosterimi
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Birinci iiriine ait 36 aylik veriler goz onilinde bulunduruldugunda 5 Aylik Hareketli
Ortalana Yontemi Minitab istatistik programi iizerinden hesaplandiginda MAPE,
MAD ve MSD Hata oranlarin1 bize vermektedir. n=5 olarak belirlenmistir. Bu
yontemde kullanilan matematiksel formiil (2.31)’deki Basit Hareketli Ortalama

yontemi baglig1 altinda belirtilmistir.

1.Uriine Ait 5 Aylik H.O.Y. ile Diger Grafikler
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Sekil 16. 1. Uriine Ait 5 Ayhk H.O.Y. ile Diger Grafikler

Sekil 16.’daki grafikleri yorumladigimizda “Normal Probability Plot” grafiginde
noktalarin diizleme yakinsadig1 gézlemlenmektedir. Bu hesaplanan degerler gergek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagiliminin normal oldugunu
gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayri bulunan
noktalar aykir1 degerler icerdigini ifade etmektedir. “Versus Fits” grafiginde hata
serilerinin  sifir etrafinda olabildigince esit sekilde kiimelenmis oldugunu
gozlemlemekteyiz. Ancak frekanst az olan degerler sifir yatay cizgisinden
konumlanmistir. Kiimelenme oldugu, noktalar belli bir sekil ifade etmedigi ve rastgele

sekilde dagildig1 icin normal dagilim oldugu sdylenebilir.
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Tablo 4. 1. Uriine Ait 5 Ayhk H.O.Y Sonuclari
YIL AYLAR | 1.URUN | TAHMIN | HATA
OCAK 50 239 -189
SUBAT 1 242 -241
MART 20 177 -157
NiSAN 80 81 -1
MAYIS 1000 95 905
N |HAZIRAN| 75 230 -155
& |TEMMUZ| 70 235 -165
AGUSTOS 20 249 -229
EYLUL 40 249 -209
EKIM 25 241 -216
KASIM 50 46 4
ARALIK 27 41 -14

Birinci iiriine ait tahmin 5 Aylik Hareketli Ortalama Y 6ntemi ile elde edilen sonuglar

Tablo 4’de gergeklesmistir.

incelenmistir.

Hareketli Ortalama yontemi basligi altinda belirtilmistir.

4.1.1.3. Basit Tekli Ustel Diizeltme Yontemi Uygulamasi

Veriler 2020;01-2022;12 zaman aralig1 arasinda

Bu yontemde kullanilan matematiksel formiil (2.31)’deki Basit

1.Urline Ait Basit Tekli Ustel Dilizeltme Y&ntemi
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Sekil 17. 1. Uriine Ait B. T. U. D. Y. ile Grafikle Gosterimi
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Birinci iiriine ait 36 aylik veriler goz oniinde bulunduruldugunda Basit Tekli Ustel
Diizeltme Yontemi Minitab istatistik programi iizerinden hesaplandiginda MAPE,
MAD ve MSD Hata oranlarini bize vermektedir. Diizeltme katsayis1 olarak Minitab

en saglikli katsayiyr «=0,0317 olarak belirlemistir.

1. Uriine Ait B.U.D.Y. ile Diger Grafikler
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Sekil 18. 1. Uriine Ait B. T. U. D. Y. Ait Diger Grafikler

Sekil 18.’deki grafikleri yorumladigimizda “Normal Probability Plot” grafiginde
noktalarin diizleme yakinsamadig1 gézlemlenmektedir. Bu hesaplanan degerler gergek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagilimmin normal olmadigim
gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayri bulunan
noktalar aykir1 degerler icerdigini ifade etmektedir. “Versus Fits” grafiginde hata
serilerinin sifir etrafinda esit sekilde dagilim gostermemektedir ve bir noktalar bir sekil
olusturmaktadir ve bir rastgelelik gostermemektedir. Bu nedenle normal dagilimdan

s0z etmek dogru degildir.
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Tablo 5. 1. Uriine Ait B. T. U. D. Y. Sonuclar1

BASIT TEKLI

YIL AYLAR | 1.0URON USTEL | TAHMIN | HATA
DUZELTME

OCAK 50 416 428 -378

SUBAT 1 402 416 -415

MART 20 390 402 -382

NISAN 80 380 390 -310

MAYIS 1000 400 380 620

& | HAZIRAN 75 390 400 -325

R | TEMMUZ 70 380 390 -320

AGUSTOS 20 368 380 -360

EYLUL 40 358 368 -328

EKIM 25 347 358 -333

KASIM 50 338 347 -297

ARALIK 27 328 338 -311

Birinci iiriine ait tahmin Basit Tekli Ustel Diizeltme Yontemi ile elde edilen sonuglar
Tablo 5’de gergeklesmistir. Veriler 2020;01-2022;12 zaman araligi arasinda
incelenmistir. Bu yontemde kullanilan matematiksel formiil (2.38)’deki Basit Tekli

Ustel Diizeltme Yéntemi altinda belirtilmistir

66



4.1.1.4. Cift Parametreli Ustel Diizeltme Yontemi Uygulamasi

1.Uriine Ait Cift Parametreli Ustel Diizeltme Y&ntemi
Double Exponential Method
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Sekil 19. 1. Uriine Ait C. P.

U. D. Y. ile Grafikle Gosterimi

Birinci {iriine ait 36 aylik veriler géz oniinde bulunduruldugunda Cift Parametreli Ustel

Diizeltme Yontemi Minitab istatistik programi {izerinden hesaplandiginda MAPE,

MAD ve MSD Hata oranlarini bize vermektedir. Diizeltme katsayisi olarak Minitab

en saglikli katsayiyr «=0,3684, y=0,01 olarak belirlemistir.

1. Uriine Ait €. P. U. D. V. ile Diger Grafikler
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Sekil 20. 1. Uriine Ait C. P. U. D. Y. Ait Diger Grafikler
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Sekil 20.’deki grafikleri yorumladigimizda ‘“Normal Probability Plot” grafiginde
noktalarin diizleme yakinsadigi gézlemlenmektedir. Bu hesaplanan degerler gergek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagiliminin normal oldugunu
gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayri bulunan
noktalar aykirt degerler icerdigini ifade etmektedir. “Versus Fits” grafiginde hata
serilerinin  sifir etrafinda olabildigince esit sekilde kiimelenmis oldugunu
gozlemlemekteyiz. Ancak frekansi az olan degerler sifir yatay c¢izgisinden
konumlanmistir. Kiimelenme oldugu, noktalar belli bir sekil ifade etmedigi ve rastgele

sekilde dagildig1 icin normal dagilim oldugu sdylenebilir.

Tablo 6. 1. Uriine Ait C. P. U. D. Y. Sonuclar

CIiFT
1. | PARAMETRELI .
YIL AYLAR ORON OSTEL TAHMIN | HATA
DUZELTME
OCAK 50 253 371 -321
SUBAT 1 152 241 -240
MART 20 95 139 -119
NiSAN 80 81 82 -2
MAYIS | 1000 411 68 932
N | HAZIRAN | 75 281 401 -326
& |TEMMUZ| 70 196 270 -200
AGUSTOS| 20 124 184 -164
EYLOL 40 85 111 -71
EKIM 25 55 72 -47
KASIM 50 45 41 9
ARALIK 27 30 32 -5

Birinci iiriine ait tahmin Cift Ustel Diizeltme Yontemi ile elde edilen sonuglar Tablo
6’da gergeklesmistir. Veriler 2020;01-2022;12 zaman aralig1 arasinda incelenmistir.
Bu yéntemde kullanilan denklem (2.53 - 2.54 - 2.55)’deki Cift Parametreli Ustel

Diizeltme Yontemi altinda belirtilmistir.
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4.1.1.5. Winter’s Yontemi Uygulamasi

1. Uriine Ait Winter's Yéntemi
Multiplicative Method
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Sekil 21. 1. Uriine Ait Winter’s Yonteminin Grafikle Gosterimi

Birinci iirline ait 36 aylik veriler g6z oniinde bulunduruldugunda Winter’s Yontemi
Minitab istatistik programi iizerinden hesaplandiginda MAPE, MAD ve MSD Hata
oranlarini bize vermektedir. Diizeltme katsayisi olarak Minitab en saglikli katsayilari

a=0,1, y=0,3, §=0,1 olarak belirlemistir.

1.Urline Ait Winter's Yontemi ile Diger Grafikler
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Sekil 22. 1. Uriine Ait Winter’s Yontemi Ile Diger Grafikler
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Sekil 22.’deki grafikleri yorumladigimizda ‘“Normal Probability Plot” grafiginde
noktalarin diizleme yakinsadigi gézlemlenmektedir. Bu hesaplanan degerler gercek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagiliminin normal oldugunu
gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayri bulunan
noktalar aykirt degerler icerdigini ifade etmektedir. “Versus Fits” grafiginde hata
serilerinin  sifir sekilde

etrafinda olabildigince esit kiimelenmis oldugunu

gozlemlemekteyiz. Ancak frekansi az olan degerler sifir yatay c¢izgisinden
konumlanmistir. Kiimelenme oldugu, noktalar belli bir sekil ifade etmedigi ve rastgele

sekilde dagildig1 icin normal dagilim oldugu sdylenebilir.

Tablo 7. 1. Uriine Ait Winter’s Yontemi Sonuclari

WINTERS
YIL AYLAR | 1.URUN | DUZLESTIRME TAHMIN HATA
YONTEMI
OCAK 50 469 490 -440
SUBAT 1 496 505 -504
MART 20 490 484 -464
NiSAN 80 705 672 -592
MAYIS 1000 269 246 754
N HAZIiRAN 75 75 75 0
R |TEMMUZ| 70 1994 1995 -1925
AGUSTOS 20 111 108 -88
EYLOUL 40 210 197 -157
EKIM 25 180 162 -137
KASIM 50 179 152 -102
ARALIK 27 67 53 -26

Birinci triine ait tahmin Winter’s Yontemi ile elde edilen sonuglar Tablo 7’de
gerceklesmistir. Veriler 2020;01-2022;12 zaman aralig1 arasinda incelenmistir. Bu
yontemde kullanilan denklem (2.56 - 2.57 - 2.58 - 2.59)’deki Winter’s Y 6ntemi altinda
belirtilmistir.

70



4.1.1.6. Regresyon Yontemi Uygulamasi

1.Uriin Satis Adetleri

1. Uriine Ait Regresyon Yéntemi
Linear Trend Model
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Sekil 23. 1. Uriine Ait Regresyon Analizinin Grafikle Gosterimi

Birinci triine ait 36 aylik veriler géz 6niinde bulunduruldugunda Regresyon Analizi
Minitab istatistik programi iizerinden hesaplandiginda MAPE, MAD ve MSD Hata

oranlarini bize vermektedir. Yt =598 — 11,5 x t olarak hesaplanmustir.

Bu tablo tlizerinden veri setimizi inceleyecek olursak 3 yil i¢cinde asagi yani negatif

yonde bir egilim izlenmektedir. Bunu da o yillarda yasanan COVID-19 Pandemisi,

yasanan Rusya-Ukrayna savagi, turizm sektdriinde yasanan yavaslama
iliskilendirebiliriz.
1.Uriine Ait Regresyon Analizi ile Diger Grafikler
Maormal Probability Plot Versus Fits
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Sekil 24. 1. Uriine Ait Regresyon Analizi Ile Diger Grafikler
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Sekil 24.’deki grafikleri yorumladigimizda ‘“Normal Probability Plot” grafiginde
noktalarin diizleme yakinsamadig1 gézlemlenmektedir. Bu hesaplanan degerler gercek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagilimmin normal olmadigini
gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayri bulunan
noktalar aykirt degerler icerdigini ifade etmektedir. “Versus Fits” grafiginde hata
serilerinin sifir etrafinda esit sekilde dagilim gostermemektedir ve bir noktalar bir sekil

olusturmaktadir. Bu nedenle normal dagilimdan s6z etmek dogru degildir.

Tablo 8. 1. Uriine Ait Regresyon Analizi Sonuclari

N REGRESYON
YIL AYLAR 1. URUN ANALIZI HATA
OCAK 50 310 -260
SUBAT 1 299 -298
MART 20 287 -267
NiSAN 80 276 -196
MAYIS 1000 264 736
N HAZIRAN 75 253 -178
Q TEMMUZ 70 241 -171
AGUSTOS 20 229 -209
EYLUL 40 218 -178
EKiM 25 206 -181
KASIM 50 195 -145
ARALIK 27 183 -156

Birinci triine ait tahmin Regresyon Yontemi ile elde edilen sonuglar Tablo 8’de
gerceklesmistir. Veriler 2020;01-2022;12 zaman aralig1 arasinda incelenmistir. Bu
yontemde kullanilan denklem (2.60 - 2.61 - 2.62 - 2.63)’deki diger adiyla Trend

Analizi olarak da bilinen Regresyon Yontemi altinda belirtilmistir.
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4.1.1.7. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Uygulamasi

Satis verilerimiz dogrultusunda 1.Uriin i¢in YSA modeli olusturulmustur. Verilerin
analizi Matlab 2022b programindan faydalanilmis olup en uygun sonuca ulasabilmek

noron sayilari denenmistir.

Sekil 25. 1. Uriine Ait YSA Algoritmasi
2020 - 2022 yillar1 arasindaki 36 aylik veriler dogrultusunda veri seti %80,%20,%0

olacak sekilde ayrilmistir. 36 adet veriden 29 adeti egitim, 7 adeti test verisi olarak
kullanilmistir.  Veri setimiz Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasiyla
egitilmistir. Bu algoritmay1 tercih etmemizin nedeni kisa ve orta donemli veri
setlerinde hizli ve tutarli sonuglar verildigi tespit edilmistir. Verilerin Matlab
tizerinden uygulanmasinda agdaki ndron sayilar1 kullanici tarafindan belirlenmekte
olup, deneme yanilma yoluyla en dogru sonuca ulasilabilmektedir. Yapilan denemeler
sonucunda gizli néron sayilar1 3,5,10 ve n=4 i¢in (n=tahmin verisi) denemis olup en

dogru sonucu ndron sayist 10 olarak belirlenmistir. Ayrica gizli ndéron sayisin
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arttirdikca agin ezberleme becerisinin arttig1 saptanmistir ve hesaplanan sonuglarin

¢ok fazla artmasina neden olmaktadir.

Tablo 9. 1. Uriine Ait Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Ile Tahmin Verileri

YSA ILE
YIL AYLAR 1.URUN TAHMIN HATA
OCAK 50 273 -223
SUBAT 1 267 -266
MART 20 379 -359
NiSAN 80 288 -208
MAYIS 1000 321 679
q HAZIRAN 75 138 -63
] [TEMMUZ| 70 721 651
AGUSTOS 20 636 -616
EYLUL 40 312 -272
EKiM 25 330 -305
KASIM 50 338 -288
ARALIK 27 239 -212
1. Uriine Ait YSA ile Tahmin Grafigi
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Sekil 26. 1. Uriine Ait Yapay Sinir Ag1 Yontemi ile Tahmin Grafigi
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4.1.1.8. Box-Jenkins Yontemi Uygulamasi

Box-Jenkins yontemi kullanarak bir zaman serisini modelleyebilmek adina ilk olarak
bu serinin duraganlik ve mevsimsellik testleri uygulanmalidir. Serilerin
otokorelasyonlari hizla azalmiyor ve lineer bir hareketle azaliyorsa, yani serisi duragan
degilse, seri duraganlasana kadar farki alinarak d homojenlik derecesi bulunur.

(Erdogan, 2021, 65)

Birinci {irline ait tahmin Box-Jenkins (ARIMA) Yontemi ile mevsimselligin
bulundugu seri asagidaki sekilde gerceklesmistir. Yontem Minitab 21 Istatistik
Programinda bulunan “Forecast With Best Arima Model” modiiliinden en iyi Arima
modeli (p,d,q) (P,D,Q) ile tahmin 6ngérmektedir. (p,d,q) mevsimsel olmayan modelin
derecesini, (P,D,Q) ise mevsimsel olan modelin derecesini ifade etmektedir.

1.0riine Ait ACF Grafigi
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Sekil 27. 1. Uriine Ait Otokorelasyon Grafigi

1.Uriine Ait PACF Grafigi
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Sekil 28. 1. Uriine Ait Kismi Otokorelasyon Grafigi
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Otokorelasyon grafiginde ve Kismi otokorelasyon grafiginde degerler sinirin iginde
kaldig1 goriinmektedir. Bu sonu¢ mevsimsellikten arindirma islemine gerek

olmadigini goéstermektedir.

Bu asamada mevsimsel ARIMA yontemi uygulanacaktir. Bu modeller arasinda
hangisinin uygun olduguna belirlemek adina Akaike ve Schwarz bilgi kriterlerine

basvurulacaktir.

Model Selection

Model (d = 2: D =0) LoglLikelihood AlCc AlC BIC

p=2&g=0P=20=1" 2564 88 -5114.65 -3117,76 -5108,60
p=xg=0P=20=2 1805,33 -3581,10 -3590,67 -357541
p=%g=0P=20=0 144665 -2871,54 -2877,30 -2865,09
p=4g=0P=2Q=2 134147 -2657 44 -2664,94 -2651,20
p=3g=0P=2Q=2 128408 -254819 -2553,95 -25341.74

Sekil 29. Akaike Bilgi Kriteri Tablosu

Mevsimselligin 12 ay ve AICc degerinin en diisiik degeri alan model derecesi (2,2,0),
(2,0,1) olarak belirlenmistir. Bize en az hata oranina sahip olan veriyi sunacak degerler

bunlardir.

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T-Value P-Value
AR 1 -07297 00501 -1456 0,000
AR 2 -09770 00512 -1907 0,000
SAR 12 00010 00417 002 0931
SAR 24 09993 00463 2158 0,000
SMaA 12 0702 0233 301 0005

Differencing: 2 Regular
Number of observations afier differencing: 34

Sekil 30. Schwarz Bilgi Kriteri Tablosu
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Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square Statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 2046 2378
DF T 19

P-Value 0,005 0,205

Sekil 31. Ljung-Box Bilgi Kriteri Tablosu
Tablolar incelendiginde Akaike, Schwarz ve Ljung-Box bilgi kriteri tablolar
incelendiginde, en diisiik degeri alan Tablo 11. ‘deki ARIMA (2,2,0) (2,0,1) modeli
oldugu tespit edilmistir. Parametre tahminlerinin anlamliligini test etmek igin elde
edilen olasilik degeri (p) = 0,05 anlamlilik diizeyinden kiigiik oldugu i¢in parametre

tahminleri de anlamlidir.

Tablo 10. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yontemi ile 2023 Yilina Ait Tahmin

Verileri
BOX-JENKINS
YIL Aylar YONTEMI ILE
TAHMIN
37 489
38 840
39 304
40 2404
41 493
g 42 618
~ 43 5791
44 1925
45 1824
46 2633
47 2965
48 2641

Birinci liriine ait tahmin Box-Jenkin’s Yontemi ile elde edilen sonuclar Tablo 10°da
gerceklesmistir. Veriler 2020;01-2022;12 zaman aralig1 arasinda incelenmistir. Bu
yontemde kullanilan denklem (2.73 - 2.74 - 2.75 - 2.76)’deki Box-Jenkins Yontemi
baslig altinda belirtilmistir.
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1.Uriine Ait Box-Jenkins Yéntemi
{with forecasts and their 95% confidence limits)
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Sekil 32. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yontemi Ile Tahmin Grafigi

Model Summary

DF 55 M5 MSD AlCc AlC BIC
29 3521056 121416 103560 -5114,65 -5117,76 -5108,60

ME = variance of the white noise series

Sekil 33. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yontemine Ait Hata Tablosu

Bu tablodan ¢ikan sonuca gore hatanin Beyaz-Giiriiltii (White-Noise) seri seklinde
oldugu ifade edilebilir. Ayrica giiven araliginda ortadaki grafigin tercihinde daha en

dogru sonuca ulagilabilecegi ¢ikarilabilir.

Aylik olarak biitiin tahmin sonuglar1 karsilastirmali olarak tablo ve sekillerle Ek-3

kisminda belirtilmistir.
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4.1.2. Uygulanan Talep Tahmin Yéntemi Sonuclarina Ait Hata Olgiitlerinin

Karsilastirilmasi (Aylik Periyotlar Halinde)

Veri setleri aylik incelemeler dogrultusunda hata dlgiitleriyle incelenmesi asagidaki

sekilde gergeklestirilmistir.

Tablo 11. 2020 — 2022 Yillar1 Aras1 5 Uriine Ait Talep Tahmin Yontemlerinin
Hata Oranlariyla Karsilastirilma Tablosu

TALEP TAHMIN YONTEMLERI

S s _
Ll L S
= 2 =
Ho) O =2
s s w m =
< < S = o
= . =
= = g2 z
o = N " — Q S
o o 2 S S > =
S = 2 e 3 L o [
= = | o L E 5 3
D ] w L D = = < >
E o o 2 o > z o« 2
o > = = 2 r 9 ) = £
Ly o x > wd 5 o > 7 =
| :O : : '_ .g L m > w
= < > = = P = o < =
= < < < 2 L = 2 < o
D T o o) s o = o > =)
MAPE | 1261 1187 2266 2360 2555 2090 13 -
1. URUN | MAD 371 406 449 500 438 420 389 -
MSD | 394474 | 446525 | 550500 | 679332 | 437091 | 518194 | 239156 |103560
MAPE 111 137 175 175 137 201 2 -
2. URUN | MAD 7 7 9 10 9 10 8 -
MSD 76 102 164 180 167 157 112 20
MAPE 235 280 297 285 184 290 2 -
3. URUN | MAD 11 12 14 15 10 13 9 -
MSD 178 207 252 311 163 238 159 25
MAPE 187 195 171 253 117 192 1 -
4. URUN | MAD 12 13 14 16 13 14 10 -
MSD 263 271 333 463 297 305 157 19
MAPE 273 276 310 330 280 350 1 -
5. URUN | MAD 34 35 41 49 42 41 36 -
MSD 2169 2398 3423 4798 3708 3203 3508 267

Tablo 3’ten Tablo 10’a kadar 5 iiriiniimiize 8 farkli talep tahmin yontemi uygulanmas,
Tablo 11 de MAPE, MAD ve MSD hata o6lgiitleriyle karsilastirilmigtir. Tablo

incelendiginde iiriinlerdeki hata 6lgiitlerini $0yle yorumlayabiliriz;
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5 Uriinde MAPE hata orami igin en diisiik yiizde YSA igin olarak belirlenmis olup,
MAPE tercihimize gore en iyi sonucu YSA yontemi oldugunu sdyleyebiliriz. MAD
hata ol¢iitiine gore en iyi yontemin 3 Aylhik H.O.Y. oldugunu ve sonrasinda YSA
yontemi oldugunu sdyleyebiliriz. Bu durum MAD hata 6lgiitiinde 3. ve 4. iiriin i¢in en
iyi yontemin YSA yontemi oldugunu Tablo 11°de goriilmektedir. MSD hata dlg¢iitiine
gore ise biitlin Uriinler dogrultusunda en iyi sonucu veren yontemi Box-Jenkins

(ARIMA) yontemi olmustur.

4.1.3. Talep Tahmin Yoéntemlerinin 3’er Aylik Periyotlar Halinde incelenmesi

Hata oranlarin1 minimize etmek amaciyla veri setimizi 3’er aylik periyotlar halinde
inceleyip, ¢cikan sonuglara gore firma i¢in hangi periyodun daha uygun oldugunu tespit

edecegiz.

Tablo 12. 5 Uriin I¢in 2020 — 2022 Yillarina Ait Satis Verileri (3 Aylik Periyotlar

Halinde)
PERIYOT | CEYREKLER | 1. URUN | 2. URUN | 3. URUN | 4. URUN | 5. URUN
1 1. CEYREK | 2022 37 67 29 345
9 2 2. CEYREK | 352 58 70 74 134
Q 3 3. CEYREK | 1274 42 82 49 26
4 4. CEYREK | 856 28 43 36 141
5 1. CEYREK | 1122 32 24 46 77
< 6 2. CEYREK | 1529 21 58 39 321
< 7 3. CEYREK | 4413 13 18 130 214
8 4. CEYREK | 832 59 19 86 120
9 1. CEYREK 71 103 19 76 95
N 10 2. CEYREK | 1155 55 56 19 112
5 11 3. CEYREK 130 104 87 100 153
12 4. CEYREK 102 18 42 75 81
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1. Uriine Ait Talep Adetleri
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Sekil 34. 1. Uriine Ait 2020 - 2022 Yillar1 Talep Miktarlarinin Grafik Gosterimi
(3 Aylik Periyotlar Halinde)

Birinci {rliniin talepleri incelendiginde 2020 - 2022 yillarinda 3’er aylik periyotlar
halinde incelediginde olduk¢a degisken bir talep mevcut oldugu goriilmektedir.
Tahmin hesaplart MS-Excel ve Minitab programindan faydalanilarak tablolara veri
girisi saglanmus, belirli formiillere gére hesaplanmis ve grafikleri ¢izdirilmistir. Biitiin
hesaplamalar 1 yil i¢inde 4 ¢eyrek olacak sekilde toplamda 12 ¢eyrek yani 3 yillik

verilere gore hesaplanmistir.
4.1.3.1. 6 Aylik Hareketli Ortalama Y ontemi Uygulamasi

1. Uriine Ait 6 aylik Hareketli Ortalama
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Sekil 35. 1. Uriine Ait 6 Ayhk H.O.Y Grafikle Gésterimi (3 Aylik Periyotlar
Halinde)
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Birinci irline ait 3 yillik veriler, 12 ¢eyrek olacak sekilde incelendiginde 6 Aylik
Hareketli Ortalana Yontemi Minitab istatistik programi iizerinden hesaplandiginda

MAPE, MAD ve MSD Hata oranlarini bize vermektedir. n=2 olarak belirlenmistir.

1. Uriine Ait 6 Aylik H.Q.Y. ile Diger Grafikler

Normal Probability Plot Versus Fits
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Sekil 36. 1. Uriine Ait 6 Ayhk H.O.Y Ile Diger Grafikler

Sekil 41.’deki grafikleri yorumladigimizda “Normal Probability Plot” grafiginde
noktalarin diizleme yakinsadig1 gézlemlenmektedir. Bu hesaplanan degerler gergcek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagilimimin normal oldugunu
gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayri bulunan
noktalar aykirt degerler icerdigini ifade etmektedir. “Versus Fits” grafiginde hata
serilerinin  sifir etrafinda olabildigince esit sekilde kiimelenmis oldugunu
gozlemlemekteyiz. Ancak frekanst az olan degerler sifir yatay cizgisinden
konumlanmistir. Kiimelenme oldugu, noktalar belli bir sekil ifade etmedigi ve rastgele

sekilde dagildig1 i¢cin normal dagilim oldugu sdylenebilir.
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4.1.3.2. 9 Ayhk Hareketli Ortalama Yontemi Uygulamasi

Tablo 13. 1. Uriine Ait 6 Ayhk H.O.Y Sonugclar1 (3 Aylik Periyotlar Halinde)

PERIYOT | CEYREKLER | 1. URUN | TAHMIN | HATA

1 1. CEYREK | 2022 - -
S 2 2.CEYREK | 352 - -
< 3 3.CEYREK | 1274 1187 87

4 4.CEYREK | 856 813 43

5 1. CEYREK | 1122 1065 57
N 6 2.CEYREK | 1529 989 540
8 7 3.CEYREK | 4413 1326 | 3087,5

8 4.CEYREK | 832 2971 | -2139

9 1. CEYREK 71 2623 | -2551,5
N 10 2.CEYREK | 1155 452 703,5
8 11 3. CEYREK 130 613 -483

12 4.CEYREK | 102 643 -540,5

Birinci {iriine ait tahmin 6 Aylik Hareketli Ortalama Yontemi ile elde edilen sonuglar
Tablo 13’de gergeklesmistir. Veriler 2020;Q1-2022;Q4 zaman araligi arasinda
incelenmistir. Bu yontemde kullanilan matematiksel formiil (2.31)’deki Basit

Hareketli Ortalama yontemi bagligi altinda belirtilmistir.

Birinci {irtine ait tahmin 9 Aylik Hareketli Ortalama Yontemi ile asagidaki sekilde

gerceklesmistir.
1. Uriine Ait 9 Aylik Hareketli Ortalama
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Sekil 37. 1. Uriine Ait 9 Aylik H.O.Y Grafikle Gosterimi (3 Aylik Periyotlar
Halinde)
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Birinci triine ait 3 yillik veriler, 12 ¢eyrek olacak sekilde incelendiginde 9 Aylik
Hareketli Ortalana Yontemi Minitab istatistik programi tizerinden hesaplandiginda

MAPE, MAD ve MSD Hata oranlarini bize vermektedir. n=3 olarak belirlenmistir.

1. Uriine Ait 9 Aylik H.O.Y. ile Diger Grafikler
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Sekil 38. 1. Uriine Ait 9 Ayhk H.O.Y ile Diger Grafikler

Sekil 43.’deki grafikleri yorumladigimizda “Normal Probability Plot” grafiginde
noktalarin diizleme yakinsamadig1 gézlemlenmektedir. Bu hesaplanan degerler ger¢ek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagilimmin normal olmadigin
gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayri bulunan
noktalar aykirt degerler icerdigini ifade etmektedir. “Versus Fits” grafiginde hata
serilerinin sifir etrafinda esit sekilde dagilim gostermemektedir ve bir noktalar bir sekil

olusturmaktadir. Bu nedenle normal dagilimdan s6z etmek dogru degildir.
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Tablo 14. 1. Uriine Ait 6 Ayhk H.O.Y Sonugclari (3 Ayhk Periyotlar Halinde)

PERIYOT | CEYREKLER | 1. URUN | TAHMIN | HATA
1 1. CEYREK | 2022 - -
§ 2 2.CEYREK | 352 - -
N 3 3.CEYREK | 1274 - -
4 4.CEYREK | 856 1216 -360
5 1. CEYREK | 1122 827 295
N 6 2. CEYREK | 1529 1084 445
< 7 3.CEYREK | 4413 1169 3244
8 4.CEYREK | 832 2355 | -1523
9 1.CEYREK | 71 2258 | -2187
N 10 2. CEYREK | 1155 1772 -617
8 11 3.CEYREK | 130 686 -556
12 4.CEYREK | 102 452 -350

Birinci iiriine ait tahmin 9 Aylik Hareketli Ortalama Y 6ntemi ile elde edilen sonuglar

Tablo 14’te gerceklesmistir. Veriler 2020;Q1-2022;Q4 zaman araligi arasinda

incelenmistir. Bu yontemde kullanilan matematiksel formil (2.31)’deki Basit

Hareketli Ortalama yontemi basligt altinda belirtilmistir.

4.1.3.3. Basit Tekli Ustel Diizeltme Yontemi Uygulamasi
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Sekil 39. 1. Uriine Ait B. T. U. D. Y. Grafikle Gosterimi (3 Ayhk Periyotlar
Halinde)

85



Birinci tirline ait 3’er aylik periyotlar halinde yani toplamda 3 yillik veriler géz 6ntinde
bulunduruldugunda Basit Tekli Ustel Diizeltme Y6ntemi Minitab istatistik programi
tizerinden hesaplandiginda MAPE, MAD ve MSD Hata oranlarin1 bize vermektedir.
Diizeltme katsayis1 olarak Minitab en saglikli katsayiyr @=0,102 olarak belirlemistir.

1. Uriine Ait B.T.U.D.Y. ile Diger Grafikler

Mormal Probability Plot Versus Fits
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Sekil 40.1. 1. Uriine Ait B. T. U. D. Y. ile Diger Grafikler

Sekil 45.’deki grafikleri yorumladigimizda “Normal Probability Plot” grafiginde
noktalarin diizleme yakinsamadigi gézlemlenmektedir. Bu hesaplanan degerler gergek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagilimmin normal olmadigim
gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayri bulunan
noktalar aykir1 degerler icerdigini ifade etmektedir. “Versus Fits” grafiginde hata
serilerinin sifir etrafinda esit sekilde dagilim gostermemektedir ve bir noktalar bir sekil

olusturmaktadir. Bu nedenle normal dagilimdan s6z etmek dogru degildir.
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Tablo 15. 1. Uriine Ait Basit Tekli Ustel Diizeltme Yéntemi Sonuclar1 (3 Aylik
Periyotlar Halinde)

BASIT TEKLI
PERIYOT | CEYREKLER | 1. URUN USTEL TAHMIN HATA
DUZELTME
1 1. CEYREK 2022 1051 941 1081
S 2 2. CEYREK 352 980 1051 -699
c 3 3. CEYREK 1274 1010 980 204
4 4. CEYREK 856 994 1010 -154
5 1. CEYREK 1122 1007 994 128
< 6 2. CEYREK 1529 1061 1007 522
S 7 3. CEYREK 4413 1403 1061 3352
8 4. CEYREK 832 1345 1403 -571
9 1. CEYREK 71 1215 1345 -1274
N 10 2. CEYREK 1155 1208 1215 -60
8 11 3. CEYREK 130 1098 1208 -1078
12 4. CEYREK 102 997 1098 -996

Birinci iiriine ait tahmin Basit Tekli Ustel Diizeltme Yontemi ile elde edilen sonuglar
Tablo 15°te gerceklesmistir. Veriler 2020;Q1-2022;Q4 zaman araligi arasinda
incelenmistir. Bu yontemde kullanilan matematiksel formiil (2.38)’deki Basit Tekli

Ustel Diizeltme Yéntemi altinda belirtilmistir.

4.1.3.4. Cift Parametreli Ustel Diizeltme Yontemi Uygulamasi

1. Uriine Ait Cift Parametreli Ustel Diizeltme Yontemi (3 Aylik)
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Sekil 41. 1. Uriine Ait C. P. U. D. Y. Grafikle Gosterimi (3 Ayhk Periyotlar
Halinde)
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Birinci tirtine ait 3’er aylik periyotlar halinde yani toplamda 3 y1llik veriler géz oniinde
bulunduruldugunda Cift Parametreli Ustel Diizeltme Yontemi Minitab istatistik
programi lizerinden hesaplandiginda MAPE, MAD ve MSD Hata oranlarini bize
vermektedir. Diizeltme Kkatsayisi olarak Minitab en saglikli katsayiy1 a=0,3726,

y=0,244 olarak belirlemistir.

1. Uriine Ait C.P.U.D.Y. ile Diger Grafikler

Mormal Probability Plot Versus Fits
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Sekil 42. 1. Uriine Ait C. P. U. D. Y. ile Diger Grafikler

Sekil 47.’deki grafikleri yorumladigimizda “Normal Probability Plot” grafiginde
noktalarin diizleme yakinsadig1 gézlemlenmektedir. Bu hesaplanan degerler gergek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagilimimin normal oldugunu
gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayri bulunan
noktalar aykirt degerler icerdigini ifade etmektedir. “Versus Fits” grafiginde hata
serilerinin sifir etrafinda olabildigince esit sekilde kiimelenmis oldugunu
gozlemlemekteyiz. Ancak frekanst az olan degerler sifir yatay cizgisinden
konumlanmistir. Kiimelenme oldugu, noktalar belli bir sekil ifade etmedigi ve rastgele

sekilde dagildig1 icin normal dagilim oldugu sdylenebilir.
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Tablo 16. 1. Uriine Ait Cift Parametreli Ustel Diizeltme Yéntemi Sonuclari (3
Aylik Periyotlar Halinde)

GIFT
PERIYOT | GEYREKLER | 1. URUN PARSZ/JI_E{RELI TAHMIN HATA
DUZELTME

1 1. CEYREK 2022 1267 818 1204

IS 2 2. CEYREK 352 864 1168 -816
Q 3 3. CEYREK 1274 1140 1060 214
4 4. CEYREK 856 1051 1167 -311

5 1. CEYREK 1122 1077 1050 72

by 6 2. CEYREK 1529 1249 1082 447
Q 7 3. CEYREK 4413 2457 1295 3118
8 4. CEYREK 832 2058 2787 -1955
9 1. CEYREK 71 1413 2210 -2139

q 10 2. CEYREK 1155 1290 1370 -215
< 11 3. CEYREK 130 819 1228 -1098
12 4. CEYREK 102 450 657 -555

Birinci iiriine ait tahmin Cift Ustel Diizeltme Yéntemi ile elde edilen sonuglar Tablo
16°da gerceklesmistir. Veriler 2020;Q1-2022;Q4 zaman aralig1 arasinda incelenmistir.
Bu yontemde kullanilan denklem (2.53 - 2.54 - 2.55)’deki Cift Parametreli Ustel

Diizeltme Yontemi altinda belirtilmistir.
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4.1.3.5. Winter’s Yontemi Uygulamasi

1. Urline Ait Winter's Yontemi (3 Aylik)

Quartar

Sekil 43. 1. Uriine Ait Winter’s Yontemi Grafikle Gosterimi (3 Aylik Periyotlar

Birinci iiriine ait 3’er aylik periyotlar halinde yani toplamda 3 yillik veriler géz 6niinde
bulunduruldugunda Winter’s Yontemi Minitab istatistik programi {izerinden
hesaplandiginda MAPE, MAD ve MSD Hata oranlarin1 bize vermektedir. Diizeltme
katsayisi olarak Minitab en saglikli katsayilart «=0,1, y=0,2, §=0,1 olarak
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1. Uriine Ait Winter's Yéntemi ile Diger Grafikler
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Sekil 44. 1. Uriine Ait Winter’s Yontemi Ile Diger Grafikler
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Sekil 49.’deki grafikleri yorumladigimizda ‘“Normal Probability Plot” grafiginde
noktalarin diizleme yakinsamadig1 gézlemlenmektedir. Bu hesaplanan degerler ger¢ek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagiliminin normal olmadiginm
gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayri bulunan
noktalar aykirt degerler icerdigini ifade etmektedir. “Versus Fits” grafiginde hata
serilerinin sifir etrafinda esit sekilde dagilim gostermemektedir ve bir noktalar bir sekil

olusturmaktadir. Bu nedenle normal dagilimdan s6z etmek dogru degildir.

Tablo 17. 1. Uriine Ait Winter’s Yontemi Sonuclar1 (3 Aylik Periyotlar Halinde)

WINTER'S
PERIYOT | CEYREKLER | 1. URUN | DUZLESTIRME | TAHMIN | HATA
YONTEMI
1 1.CEYREK | 2022 1607 1373 649
S 2 2.CEYREK | 352 1403 1188 -836
S 3 3.CEYREK | 1274 2102 1660 -386
4 4.CEYREK | 856 499 361 495
5 1. CEYREK | 1122 746 512 610
N 6 2. CEYREK | 1529 501 307 1222
< 7 3. CEYREK | 4413 858 520 3893
8 4.CEYREK | 832 317 226 606
9 1.CEYREK | 71 515 374 -303
N 10 | 2.CEYREK | 1155 344 196 959
8 11 | 3.CEYREK | 130 643 359 229
12 | 4.CEYREK | 102 101 14 88

Birinci iirtine ait tahmin Winter’s Yontemi ile elde edilen sonuglar Tablo 17’de
gerceklesmistir. Veriler 2020;Q1-2022;Q4 zaman aralig1 arasinda incelenmistir. Bu
yontemde kullanilan denklem (2.56 - 2.57 - 2.58 - 2.59)’deki Winter’s Yontemi altinda
belirtilmistir.
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4.1.3.6. Regresyon Yontemi Uygulamasi

1. Urtine Ait Regresyon Yéntemi (3 Aylik)
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Sekil 45. 1. Uriine Ait Regresyon Yontemi Grafikle Gosterimi (3 Ayhk
Periyotlar Halinde)

Birinci tirline ait 3’er aylik periyotlar halinde yani toplamda 3 yillik veriler géz 6niinde
bulunduruldugunda Regresyon Analizi Minitab istatistik programi {izerinden

hesaplandiginda MAPE, MAD ve MSD Hata oranlarin1 bize vermektedir. Yt = 1743
—90 x t olarak hesaplanmistir.

1. Uriine Ait Regresyon Yéntemi ile Diger Grafikler
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Sekil 46. 1. Uriine Ait Regresyon Yéntemi ile Diger Grafikler
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Sekil 51.’deki grafikleri yorumladigimizda ‘“Normal Probability Plot” grafiginde
noktalarin diizleme yakinsamadig1 gézlemlenmektedir. Bu hesaplanan degerler gergek
degerler ile tahmin degerleri arasindaki hatanin dagilimmin normal olmadigini
gostermektedir. Fakat grafikte koselerde bulunan ve digerlerinden ayri bulunan
noktalar aykirt degerler icerdigini ifade etmektedir. “Versus Fits” grafiginde hata
serilerinin sifir etrafinda esit sekilde dagilim gostermemektedir ve bir noktalar bir sekil

olusturmaktadir. Bu nedenle normal dagilimdan s6z etmek dogru degildir.

Tablo 18. 1. Uriine Ait Regresyon Yontemi Sonuglari (3 Ayhk Periyotlar

Halinde)

PERIYOT | CEYREKLER | 1. URUN | TAHMIN | HATA

1 1. CEYREK | 2022 1652 370
Q 2 2. CEYREK | 352 1562 -1210
S 3 3.CEYREK | 1274 1471 -197
4 4. CEYREK | 856 1381 -525

5 1. CEYREK | 1122 1290 -168

< 6 2. CEYREK | 1529 1200 329
8 7 3.CEYREK | 4413 1110 3303
8 4. CEYREK | 832 1019 -187

9 1. CEYREK 71 929 -858

N 10 2. CEYREK | 1155 838 317
I 11 3. CEYREK 130 748 -618
12 4. CEYREK 102 657 -555

Birinci lirline ait tahmin Regresyon Yontemi ile elde edilen sonuglar Tablo 18’de
gerceklesmistir. Veriler 2020;Q1-2022;Q4 zaman aralig1 arasinda incelenmistir. Bu
yontemde kullanilan denklem (2.60 - 2.61 - 2.62 - 2.63)’deki diger adiyla Trend

Analizi olarak da bilinen Regresyon Yontemi altinda belirtilmistir.
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4.1.3.7. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Uygulamasi

Satis verilerimizi 3’er aylik periyotlar halinde inceledigimizde 1. Uriin icin YSA
modeli olusturulmustur. Verilerin analizi Matlab 2022b programindan faydalanilmis

olup en uygun sonuca ulasabilecek néron sayilar1 denenmistir.

Sekil 47. 1. Uriine Ait YSA Algoritmasi (3 Ayhk Periyotlar Halinde)

2020;Q1 — 2022;Q4 yillar1 arasinda 12 ¢eyrek olacak sekilde veriler incelendiginde
veri seti %80, %20, %0 olacak sekilde ayrilmistir. 12 adet veriden 9 adeti egitim, 3
adeti test verisi olarak kullanilmistir. Veri setimiz Levenberg-Marquardt geri yayilim
geri yayilim algoritmasiyla egitilmistir. Veriler incelenirken néron sayilar1 deneme
yanilma yoluyla en dogru sonuca ulasilabilmektedir. Yapilan denemeler sonucunda
gizli ndron sayilar1 3,5 ve 10 n=2 i¢in (n=tahmin verisi) denenmis olup en diisiik hata
oranini noron sayisi 10 olarak belirlenmistir. Veri seti 3 aylik olarak incelendigi i¢in

tahmin verisi sayisi az oldugundan n=2 olarak kullanilmistir.
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Tablo 19. 1. Uriine Ait Yapay Sinir Ag1 Yontemi ile Tahmin Verileri (3 Ayhk

Periyotlar Halinde)

PERIYOT | CEYREKLER URUN Y.S.ATAHMIN HATA
1 1. CEYREK | 2022 0 0
Q 2 2. CEYREK 352 0 0
< 3 3. CEYREK | 1274 323 951
4 4. CEYREK 856 2157 -1301
5 1. CEYREK | 1122 2061 -939
< 6 2. CEYREK | 1529 2333 -804
< 7 3. CEYREK | 4413 3737 676
8 4. CEYREK 832 1059 -227
9 1. CEYREK 71 120 -49
o 10 2. CEYREK | 1155 1236 -81
5 11 | 3.CEYREK | 130 1979 -1849
12 4. CEYREK 102 225 -123
1. Uriine Ait YSA ile Tahmin Grafigi (3 Aylik)
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Sekil 48. 1. Uriine Ait Yapay Sinir Ag1 Yontemi ile Tahmin Grafigi (3 Ayhk
Periyotlar Halinde)
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4.1.3.8. Box-Jenkins Yontemi Uygulamasi

Birinci iiriine ait tahmin Box-Jenkins (ARIMA) Yontemi ile mevsimselligin
bulundugu seri asagidaki sekilde gerceklesmistir. Yontem Minitab 21 Istatistik
Programinda bulunan “Forecast With Best ARIMA Model” modiiliinden en iyi
ARIMA modeli (p,d,q) (P,D,Q) ile tahmin 6ngérmektedir. (p,d,q) mevsimsel olmayan
modelin derecesini, (P,D,Q) ise mevsimsel olan modelin derecesini ifade etmektedir.

1. Uriine Ait ACF Grafigi
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Sekil 49. 1. Uriine Ait Otokorelasyon Grafigi

1. Urtine Ait PACF Grafigi

(Kismi Otokorelasyon igin %5 Gnem Simrhi&iyla)

081
067
041
021
007

-021

Kismi Otokorelasyon

-0.4
-05

-0.81

Gecikme

Sekil 50. 1. Uriine Ait Kismi Otokorelasyon Grafigi
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Otokorelasyon grafiginde ve Kismi otokorelasyon grafiginde degerler sinirin i¢inde
kaldig1 goriinmektedir. Bu sonu¢ mevsimsellikten arindirma iglemine gerek

olmadigini goéstermektedir.

Bu asamada mevsimsel ARIMA yontemi uygulanacaktir. Bu modeller arasinda
hangisinin uygun olduguna belirlemek adina Akaike ve Schwarz bilgi kriterlerine

basvurulacaktir.

Model Selection

Model (d=1D=1) LogLikelihood  AlCc AlC BIC

=5q=0:P=0:Q=1" -65,4007 32,801 144,801 144,423
p=1:q=5P=0:Q=0 -67,2074 36,505 148,505 148216
p=0q=5%P=10=0 67,4013 36,803 148,303 148,424
p=3%q=2P=0:Q=1 -67,6875 37,305 149,395 149,016
p=3q=%P=0:Q=0 -67,9941 37,988 149,938 149,610

Sekil 51. Akaike Bilgi Kriteri Tablosu
Mevsimselligin 4 periyot ve AICc degerinin en diisiik degeri alan model derecesi
(5,1,0), (0,1,1) olarak belirlenmistir. Bize en az hata oranina sahip olan veriyi sunacak

degerler bunlardir.

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T-Value P-Value

AR 1 -04 124 -003 00980
AR 2 -053 796 -007 0058
AR 3 -02 113 -002 00989
AR 4 -050 897 -007 0059
AR 5 -04 183 -002 00983

SMA 4139 0,130 030 0068

Differencing: 1 Regular; 1 Seasonal of order 4
MNumber of observations after differencing: 7

Sekil 52. Schwarz Bilgi Kriteri Tablosu

Veri setimizdeki veriler 3 aylik olarak incelendiginden Ljung-Box bilgi kriteri Tablosu
yeterli veri sayisi olmadigindan sonuglanamamistir. Akaike, Schwarz tablolari

incelendiginde, en diisiik degeri alan Tablo 11. ‘deki ARIMA (5,1,0), (0,1,1) modeli
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oldugu tespit edilmistir. Parametre tahminlerinin anlamliligini test etmek icin elde
edilen olasilik degeri (p) = 0,05 anlamlilik diizeyinden kii¢lik oldugu i¢in parametre

tahminleri de anlamlidir.

Tablo 20. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yontemi ile 2023 Yilina Ait Tahmin
Verileri (3 Aylik Periyotlar Halinde)

PERIYOT | GEYREKLER | 1. URUN

1. CEYREK 2558
2. CEYREK 1201
3. CEYREK 1922
4. CEYREK 888

2023

AWIN|-

Birinci liriine ait tahmin Box-Jenkin’s Yontemi ile elde edilen sonuglar Tablo 20’de
gerceklesmistir. Veriler 2020;Q1-2022;Q4 zaman aralig1 arasinda incelenmistir. Bu
yontemde kullanilan denklem (2.73 - 2.74 - 2.75 - 2.76)’deki Box-Jenkins Y 6ntemi
baslig altinda belirtilmistir.

1. Urline Ait Box-Jenkins Y&ntemi (3 Aylik)

(with forecasts and their 95% confidence limits)
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Sekil 53. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yontemi Ile Tahmin Grafigi (3 Aylik
Periyotlar Halinde)
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Model Summary

DF 55 M5 MSD  AlCc AlC BIC
1 3445812 3445812 402250 32 8014 144 8017 144423

MS = variance of the white noise series

Sekil 54. 1. Uriine Ait Box-Jenkins Yontemine Ait Hata Tablosu

Bu tablodan ¢ikan sonuca gore hatanin Beyaz-Giirtiltii (White-Noise) seri seklinde
oldugu ifade edilebilir. Ayrica giiven aralifinda ortadaki grafigin tercihinde daha en

dogru sonuca ulasilabilecegi ¢ikarilabilir.

3 aylik olarak biitlin tahmin sonuglar1 karsilastirmali olarak tablo ve sekillerle Ek-4

kisminda belirtilmistir.
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4.1.4. Uygulanan Talep Tahmin Yontemi Sonuclarina Ait Hata Olgiitlerinin

Karsilastirilmasi (3 Aylik Periyotlar Halinde)

Veri setleri 3 aylik incelemeler dogrultusunda hata dlgiitleriyle incelenmesi asagidaki

sekilde gergeklestirilmistir.

Tablo 21. 2020;Q1 — 2022;Q4 Yillar1 Arasi 5 Uriine Ait Talep Tahmin
Yontemlerinin Hata Oranlariyla Karsilastirilma Tablosu (3 Aylik Periyotlar
Halinde)

TALEP TAHMIN YONTEMLERI (3 AYLIK PERIYOTLAR HALINDE)

_ _ =
= = 2
= = pd
=2 =2 O —
0O 0O > S
> > w &
< < S —
> > x B =
3 < B = =
< < L w E
- = - E He) —
[0 [0 N = — > S
gl E| =| 9| & E| = z
§ § le N |y :O >(D :g
D w w 3 D = > <
= [ < = @) QO > o 2
G << << jur} — > 5 = =
o < T T x L n > = >
o 0 x x — n e n n E
Z < S S = 2 = b = o
= < < < . o = 2 < o)
) T o o o G = o = @
MAPE| 494 473 341 425 119 236 2 -
1. URUN | MAD | 1023 1064 851 1012 856 720 781 -
MSD |2194274 | 2094644 | 1450273 | 1845160 | 1664745 | 1210425 | 673095 | 492259
MAPE 80 91 74 79 47 74 0,50 -
2. URUN | MAD 27 30 25 27 26 22 16 -
MSD | 1212 1463 955 1279 1443 761 141 |0,0000014
MAPE 72 76 66 55 59 62 0,76 -
3. URUN | MAD 27 26 22 23 19 20 29 -
MSD 893 913 649 772 443 541 537 5
MAPE 60 70 60 75 45 53 0,51 -
4. URUN | MAD 28 30 27 29 22 22 27 -
MSD | 1620 1825 1091 1541 802 846 579 |0,0788807
MAPE| 125 49 99 80 78 85 0,47 -
5. URUN | MAD 83 72 82 72 109 70 78 -
MSD | 12658 9622 9430 8997 16654 7746 2935 |0,0000012
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Tablo 12’den Tablo 20’a kadar 5 tiriiniimiize 3 aylik periyotlar halinde incelenmis olup
8 farkli talep tahmin yontemi uygulanmis, Tablo 21’ de MAPE, MAD ve MSD hata
Olctitleriyle karsilastirilmistir. Tablo incelendiginde {irtinlerdeki hata 6l¢iitlerini soyle

yorumlayabiliriz;

5 Uriinde MAPE hata orani i¢in en diisiik yiizde YSA igin olarak belirlenmis olup,
MAPE tercihimize gore en iyi sonucu YSA yontemi oldugunu soyleyebiliriz. 1.
Uriinde MAD hata 6lgiitiine gore en iyi yontemin Regresyon Yontemi oldugunu
sdyleyebiliriz. 2. Uriinde MAD hata 6lgiitiinde en diisiik hatanmn yine YSA yontemi
oldugu goriilmiistiir. 3. Uriinde MAD hata 6lciitiinde en diisiik hatanin Winter’s
Yéntemi oldugu goriilmiistiir. 4. Uriinde MAD hata dlgiitinde Winter’s ve Regresyon
Yontemlerinin aynm1 hata oranina sahip oldugunu ve en iyi sonucu sagladig
goriilmektedir. 5. Uriinde ise MAD hata 6lgiitinde Regresyon Yonteminin hata
Olciitiinde en diisiik oran1 verdigi goriilmektedir. Biitlin iirtinlerde MSD hata dlg¢iitiinde

en iyi sonucu Box-Jenkins (ARIMA) yontemi olmustur.

Tablo 11 ve Tablo 21 karsilastirildiginda 5 iiriin i¢in MAPE hata o6lgiitiinde Yapay
Sinir Aglar1 Yonteminde %50’den fazla hata oraninda azalis goriilmektedir. Box-
Jenkins yonteminde ise MSD hata 6lclitiine gore 5 {iriin i¢in %80°nin lizerinde hata

oraninda azalma goriilmiistir.
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SONUCLAR VE ONERILER

Ulasilan Sonuglar; Isletmelerin giiniimiiz ortaminda ayakta kalabilmeleri igin sinirl
kaynaklarina dikkat etmeleri gerekmektedir. Artan rekabet ve belirsizlik ortaminda
sirketlerin ayakta kalabilmeleri ve gelisebilmeleri i¢in tahmin giin gectikge 6nem
kazanmaktadir. Bu nedenden o6tiirii tahmin planlama ve iiretim siirecinin bir biitlini
olmustur. Olusturulan talep tahminine kiyasla firmalardan ¢esitli stok politikalar
tanimlanmaktadir. Envanter yonetimi, satin alma yonetimi ve planlama iiretim talimati

olusturmanin ayrilmaz pargalaridir.

Arz ve talep iligkilerinin koordineli bir sekilde yiiriitiillmesinin zor olmasi, firmalari
stokguluga yoneltmektedir. Stok seviyelerini belirlemek sirketin iiretim, bakim ve
onarim programlarinda meydana gelebilecek degisiklikleri ve is tlizerindeki etkisini
azalttig1 g6z Oniine alinmalidir. Envanter yonetimi, tedarik planlamasinin disinda
birakildiginda hangi malzemenin, hangi fiyattan ve ne zaman satin alinacagi sorusunu

akla getirmektedir.

Sirketler, tiiketicilerin ileriki zamanlarda ne tiir iiriin ve ne tiir hizmetler talepte
bulunacaklarinin talep tahmini ile belirlerler. Bu tahmin, sirketin iiretim kapasitesini
belirlemek i¢in temel olusturur. Bir sirketin talep tahminleri, iiretim tiirleri, liretim arac
ve yontemleri, {iriin tiirleri, tiiketici egilimleri, rekabet ortami, depolama tesisleri,
dagitim kanallar1 vb. bir¢ok faktodriin etkisiyle belirlenir. Tiiketici talebi ile miisteriye
iiriin teslimi arasindaki siire arttikca talep tahminine olan ihtiyacgta artmaktadir.
Gelecekte ne olacagi konusunda firmalarin bilgi sahibi olmasi, basarili bir planlama
siirecinin oniindeki en biiyiik engeldir. Ongoriiniin sonuc degeri ile gercek degeri
arasindaki fark biiyiik olursa, yani tahmin hatasi biiyiirse, isletmede bos bir kapasite
olusur, tiiketici ihtiya¢ ve beklentileri karsilanamaz hale gelir ve isletme {iriin stoku
artist gibi birgok olumsuz duruma maruz kalabilir. Bu durum sonucunda isletmenin

maliyetlerinin artmas1 kaginilmazdir.

Global ekonominin hareketli yapisi, gelisen bilgi ag1 ve teknoloji goz Oniine
alindiginda, karar alma mekanizmalarinda kullanilan verilerin zenginligi, aralarindaki
bagin kompleks olmasi ve bu sebeple tahmin siirecinde karar vermeyi ¢o6ziim

yontemlerinden daha karmasik hale getirmektedir. Bu yapilarin ¢6ziimlenmesi igin
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arastirmacilar gelisen teknoloji ile beraber geleneksel yontemlerin disinda farkli

tahmin yontemleri gelistirmeye yonelmektelerdir.

Talep tahmininin etkinligi, kullanilan yontemlerden ¢ok toplanan bilgilerin
dogruluguna baghidir. Ancak dogru bilgi, yanlis hesaplama yontemi kullanilirsa hatali
sonuglara sebebiyet vermektedir. Sayisal yontemler kullanilirken, gegmise yonelik
veriler ve degiskenler arasindaki iliskiler degerlendirilmektedir. Sayisal tekniklerde

geemis doneme ait yeterli ve dogru verilerin toplanmasi 6nem arz etmektedir.

Tahminde sayisal veriler nicel ve nitel yontemlerle degerlendirilir. Her tahmin
yonteminin avantajlart ve dezavantajlar1 vardir. Kullanilacak tahmin ydntemi
belirlenirken bu art1 ve eksiler géz Oniine alinarak ihtiyaca yonelik en uygun yontem

belirlenmelidir.

Nitel yontemler, basit ve diisiik maliyetlidir, ancak rasyonel olmadigi, tecriibe ve
sezgiye dayandigl i¢in diisiik performans gostermektedir. Nicel yontemlerde,
matematiksel veriler kullanilmaktadir. Nicel analizde ge¢mise yonelik verilerin
kullanilmasi, bu verilerden sayisal olarak tutarli bir anlam ortaya konabilmesi ve
gecmisteki degiskenlerin sergiledigi yapilarin gelecekte de devam edecegi fikrinin

belirgin olmast, nicel yontem kullanimi i¢in 6n kosullardir.

Tezimizin ana amaci farkli talep tahmin yontemlerinin sonuglarmi kiyaslamaktir.
Veriler tlizerinde herhangi bir degisiklik yapilmadan veri seti kullanilmis olup,
uygulanacak olan tahmin ydntemlerinin sonuglarina gore, veri seti bahsi gegen yontem
icin uygun olmasa da ¢ikan sonuglar1 gormek ve ydntemin veri setimiz i¢in uygun
olmadigini teyit etmek amaciyla analiz edilmistir. Boylece verilere gore tahmin

modelinin se¢ilebilecegi amaglanmistir.

Bu calismada, 2020:01 — 2022:12 araligindaki yalnizca satis verileri lizerinden ABC
analizi uygulanmis ve bu analiz sonucunda iiretimi yapilan {iriinlerin kii¢iik bir kismina
yogunlasarak 5 farkli iiriin tespit edilmistir. Ele alinan bu driinlere talep tahmini
yontemleri uygulamasiyla stokastik bir ¢alisma saglanmis olup, zaman serilerinin
tahmininde siklikla kullanilan yontemlerden; 3 aylik hareketli ortalama yontemi, 5

aylik hareketli ortalama yontemi, Basit tekli iistel diizeltme yontemi, Cift parametreli
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iistel diizeltme yontemi, Winter’s yontemi, Regresyon yontemi, Box-Jenkins
(ARIMA) yontemi, Yapay sinir aglari yontemi uygulanmistir. Biitiin yontemler
karsilastirildiginda YSA ve ARIMA yontemlerinin diger yontemlere nazaran daha
basarili oldugu belirlenmistir. Bu iki yontem arasindan ise ARIMA yonteminin daha
basarili sonuglar verdigi saptanmistir. Calismada paket program olarak Minitab 21,

Matlab 2022b, Excel 2016 programlar1 kullanilmigtir.

Calismadan elde edilen sonuglara gore, klasik yontemlerin YSA ve ARIMA karsisinda
tahmin yeteneginin daha az oldugu sonucuna varilmistir. Yapilan arastirmalar
sonucunda kisa donemli (12 aylik periyotlar) veriler baz alinarak yapilan tahminlerde
ARIMA’nin daha verimli sonu¢ vermistir. Calismamizdaki 36 aylik veri ig¢inde
ARIMA YSA’ya gore daha lstlin performans gostermistir. Ancak YSA’nin veriyi
isleme kapasitesinin daha yiiksek olmasi dogrultusunda, veri sayisi arttik¢ca yani
dolayli olarak zaman aralig1 uzadik¢a, uzun dénemli verilerde YSA’nin daha basarili

performans gosterecegi ongoriilmektedir.

Verileri 3’er aylik periyotlar halinde inceledigimizde Tablo 11 ve Tablo 21’i
karsilastirdigimizda hata oranlarinda azalma oldugu goriilmiistiir. Azalmay1 yiizdelik
olarak ifade edersek, Yapay Sinir Aglar1 Yonteminde aylik periyottan 3 aylik periyot
karsilastirilmasinda; 5 iirliniin her biri i¢in MAPE hata 6lciitiinde %50°nin iizerinde
bir azalma ger¢eklesmistir. Box-Jenkins yonteminde ise MSD hata Olgiitiine gore 5
iriin igin %80’nin iizerinde hata oraninda azalma gorilmistir. Uygulamalar
sonucunda veri setimiz i¢in 3’er aylik periyotlar halinde inceleme yapmanin daha
uygun oldugu tespit edilmistir. Ayrica ARIMA ve YSA yontemleri diger yontemlere
gore daha basarili sonu¢ vermis olup, ikisi arasinda karsilastirma yaptigimiz takdirde
yine ARIMA ydnteminin daha iistiin oldugu saptanmustir. Belirsizligin bir hayli fazla
oldugu bu sektorde geyrek yillik periyotlar halinde talep tahmini uygulamanin daha

dogru sonuglar verecegi saptanmistir.

Oneriler; Analiz yapilan satis verileri dogrultusunda firmamiz satin alma, planlama,
tasarim, iiretim departmanlarina hangi hammaddeden ne kadar tedarik edilmesi, hangi
iiriiniin ne zaman tiretiminin yapilacagi konusunda 151k tutmaktadir. Gelecek yillarda

bu yontemlerin kullaniminin firmamiza fayda saglayacag diisiiniilmektedir.
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Calismamizin diger ¢alismalara 6rnek olmasi adina, gelecek ¢aligmalarda bir sirketin
tedarik zinciri boyunca tahmin yontemleri incelenebilir. Daha fazla veri akisi
saglandiginda bir sirketin envanterinin tamami i¢in talep tahmini yontemleri
uygulanabilir. Bununla birlikte, satis miktarlar1 {izerinden yaptigimiz ABC Analizini
firma cirosu, hammadde kullanimi ve personel kullanimi gibi parametreler ele alinarak
incelenebilir ve analiz edilen {riinlerde farkliliklar olusturulabilir. Ayrica
optimizasyon teknikleri kullanilarak optimizasyon modeli olusturulup kar
maksimizasyonu / maliyet minimizasyonu igeren ¢Oziimler elde edilebilir. Buna
istinaden karliligin artmasi ig¢in 6ngoriilerde bulunulabilir ve firma igin iyilestirmeler
arastirilabilir. YSA ile yapilan tahminleri destekleyici nitelikte Bulanik Mantik
yontemi ile tahmin yontemlerinden faydalanilip, tahminde kullanilan 6grenmenin daha
etkin olmasi1 saglanabilir. Calismamizda 1’er ve 3’er aylik periyotlar halinde veriler
incelenmistir ve karsilagtirilmistir. Diger ¢alismalarda talep ve tahmin analitigi
arasindaki iliskileri ve etkilesimleri daha fazla incelenebilir, veri setlerine farkli
periyotlar uygulanabilir ve yeni metotlarin kullanilabilirliginin artmasina olanak

saglanabilir.
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EKLER

Ek-1: Matlab Uzerinde Yapay Sinir Aglari ile Talep Tahmini icin Olusturulan
Kodlar (Aylik Veriler i¢in)

| Train_Figures_Aylik.m | + |
1 clc
2 clear
3
4 load{'D.mat")
5
b load( 'PERFORMAMCE.mat')
7 M5=5;
g N=4;
g NR=16;
1&
11 L=size(D,1);
12 tb=[];
13
14 = for i=1:5
15 clear DN
16
17 [ % Z=PERMAT(:,i);
18 1
15 - % [a,b]=min{Z);
28
21 % NR=PER_NEU(b,1i};
22
23 [ for j=1:L-N
24 DN(§,1:H+1)=D{f:j+M,1);
25 = end
26
27 DGE{1i}=DN;
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Train_Figures_Aylik.m ?":l + |

28
29
ET)
31
32
33
34
35
36
37
38
3g
Y]
41
42
43
44
45
46
47
43
49
58
51
52
53
54

T

X=DN{:,1:M};
¥=DN{:,N+1};

o= X"}
t =¥";
for g=1:M5

baseper=18"10;
for k=1:18
% Choose a Training Function
% For a list of all training functions type: help nntrain
% 'trainlm' is usually fastest.
% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
¥ 'trainscg’ uses less memory. Suitable in low memory situations.
trainfFcn = 'trainlm’; ¥ Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network

hiddenLayersSize = NR;

net = fitnet(hiddenLayersize,trainfFcn);
net.performParam.regularization = @.5;
net.trainParam.showkindow = @;

% Choose Input and Output PrefPost-Processing Functions

% For a list of all processing functions type: help nnprocess

Train_Figures_Aylik.m 2 l + ]

" 55

net.input.processFens = {'removeconstantrows', ‘'mapminmax’};
56 net.output.processFcns = {'removeconstantrows', "'mapminmax’};
57
58 ] % setup Division of Data for Training, Validation, Testing
59 H % For a list of all data division functions type: help nndivision
68 net.divideFcn = "dividerand'; % Divide data randomly
61 net.divideMode = "sample'; % Divide up every sample
62 net.divideParam.trainRatio = &8/126;
63 net.divideParam.valRatio = 26/188;
64 net.divideParam.testRatic = 8/188;
65
66 [ % Choose a Performance Function
&7 - % For a list of all performance functions type: help nnperformance
68 net.performFcn = "'mse'; % Mean Squared Error
(3]
78 [ % Choose Plot Functions
71 - % For a list of all plot functions type: help nnplot
72 net.plotFcns = {"pleotperform’, "plettrainstate’, "ploterrhist’,
73 "plotregression”, "plotfit'};
74
75 % Train the Network
76 [net,tr] = train{net,x,t);
77
7B % Test the Network
79 ¥y = net{x);
8a e = gsubtract(t,y);
81 performance = perform{net,t,y);
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Train_Figures_Aylik.m

+ |

82
g3 % Recalculate Training, Validation and Test Performance
24 trainTargets = t .* tr.trainMask{1l};
85 valTargets = t .* tr.valMask{1l};
86 testTargets = t .* tr.testMask{1l};
a7 trainPerformance = perform{net,trainTargets,y);
88 valPerformance = perform{net,valTargets,y);
g9 testPerformance = perform{net,testTargets,y);
98
91 PER=mean([valPerformance,trainPerformance]);
92
93 if PER<baseper
94
95 PER=baseper;
96 BMET{i,q}=net;
97
98 end
949
1ae
181 - end
182 - end
183
1684 OUT(1:N,1)=D(1:N,i);
185 [ for w=N#1:48
186 oUT(w,1)=02;
187 - for sd=1:M5
188 ﬁ] net=BNET{1i,sd};
| Train_Figures_Aylikm = | + |
109 if weds
118 OUT(w,1)=0UT(w,1)+net(D{w-N:w-1,1));
111 else
112 OUT (w,1)=0UT (w, 1}+net (OUT (w-N:w-1,1});
113 end
114 end
115 OUT(w,1)=0UT {w,1)/M5;
116 end
117 figure (i}
118 OUT(1:N,1)=0;
119 plot{D(:,1i))
128 hold on
121 plot{OUT)
122 xlabel( " Zaman')
123 ylabel( 'Sat1s')
124 legend("veri', '¥5A Tahmin')
125 fn=sprintf({ 'Figure_%&.0d_N %0.8d_MS_%e.8d_NR_X6.8d',i,M,M5,NR);
126 saveas(gca,fn)
127 th=[tb,[[D{:,1);zeros(12,1)],0UT]];
128
129 end
13@
131 TB=array2table(tb);
132 fn=sprintf{'TableX@.a0d_N_%&.0d M5 _¥e.0d NR_%o.0d.xlsx',i,M,M5,NR);
133 writetable({TB,fn)
134 close all
135 run
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Ek-2: Matlab Uzerinde Yapay Sinir Aglar1 Ile Talep Tahmini i¢in Olusturulan
Kodlar (3 Aylik Veriler I¢in)

. Train_Figures.m ] + l

1 clc

2 clear

3

4 % load('D.mat') (=]
B

9 D=load( 'C.mat");
1@ D=D.C;

11 Name='3 Aylik';

12 F=16;

i3 TR=12;

14

15 % load('PERFORMANCE.mat');
16 MS=5;

17 N=2;

18 NR=18;

1%

28 Lesize(D,1);

21 tb=[1;

22

23 [ for is1:5

24 clear DN

25

26 [ % Z=PERMAT(:,1i);
27 %

280 ¥ [a,b]=min(Z);
29

30 % NR=PER_NEU(b,i);
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_[ Train_Figuresm 2 | =4

31

32 = for j=1:L-N

33 DH({j,1:N+1)=D{j:j+N,1);

34 B end

as

38 DG{i}=DN;

37

38

39

4@ X=DN({:,1:N);

41 ¥=DN({:,N+1);

42

43 ® o= X'

44 t =Y

45

46 [ for g=1:Ms5

47

48 baseper=18+19;

49 E for k=1:1@

58 - % Choose a Training Function

51 % For a list of all training functions type: help nntrain

52 % 'trainlm® iz usually fastest.

53 % '"trainbr® takes longer but may be better for challenging problems.
54 F % "trainscg’ uses less memory. Suitable in low memory situations.
55 trainfFecn = "trainlm’; % Levenberg-Marquardt backpropagation.
56

57 %X Create a Fitting Network

Train_Figuresm | + |

v

58 hiddenLayerSize = NR;

59 net = fitnet(hiddenLayerSize,trainfcn);

60 net.performParam,regularization = 0.5;

61 net.trainParam.showWindow = 0;

62 [J X Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions

63 | X For a list of all processing functions type: help nnprocess
64 net.input.processfFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
65 net.output.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
66

67 [ X Setup Division of Data for Training, validation, Testing
68 - X For a3 list of all data division functions type: help nndivision

69 net.divideFcn = 'dividerand'; ¥ Divide data randomly

70 net.divideMode = 'sample’; ¥ Divide up every sample

71 net.divideParam.trainRatio = 80/100;

72 net.divideParam.valRatio = 20/100;

73 net.divideParam.testRatio = 9/100;

74

75 [ % Choose a Performance Function

76 -~ X For a list of all performance functions type: help nnperformance
77 net.performFcn = 'mse’; ¥ Mean Squared Error

78

79 [ ¥ Choose Plot Functions
86 - X For a list of all plot functions type: help nnplot

81 net.plotFcns = {'plotperform’, ‘plottrainstate’, 'ploterrhist’, ...
82 ‘plotregression’, ‘plotfit'};

83

84 % Train the Network
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| Train_Figures.m < | + |

85 [net,tr] = train(net,x,t);

86

87 %X Test the Network

88 y = net(x);

89 e = gsubtract(t,y);

99 performance = perform(net,t,y);

91

a2 % Recalculate Training, Validation and Test Performance
a3 trainTargets = t .* tr.trainMask{1};

= valTargets = t .* tr.valMask{1};

as testTargets = t .* tr.testMask{1l};

26 trainPerformance = perform(net,trainTargets,y);
97 valPerformance = perform(net,valTargets,y);
o8 testPerformance = perform(net,testTargets,y);
99

10e PERm=mean([valPerformance,trainPerformance]);
101

1e2 if PER<baseper

1e3

104 PER=baseper;

105 BNET{i,q}=net;

106

107 end

108

1e9

11e = end

111 - end

| Train_Figures.m x| + |

111 end

112

113 OUT(1:N,1)=D(1:N,4i);

114 for w=N+1:F

115 OUT(w,1)=0;

115 -] for sd=1:MS

117 net=BNET{i,sd};

118 if w<TR

119 OUT(w,1)=0UT(w,1)+net(D(w-N:w-1,1i));
120 else

121 OUT(w,1)=0UT (w,1)+net (OUT(w-N:w-1,1));
122 end

123 ~ end

124 OUT(w,1)=0UT (w,1)/MS;

125 -~ end

126 figure (i)

127 OUT(1:N,1)=0;

128 plot(D(:,1))

129 hold on

130 plot(OUT)

131 xlabel('Zaman')

132 ylabel('Satas')

133 legend('Veri', 'YSA Tahmin')

134 fn=sprintf('Figure_%0.0d_N_X0.0d_MS_X0.0d NR_X0.ed',i,N,MS,NR);
135 saveas(gca,fn)

136 to=[tb,[[D(:,1i);zeros(F-TR,1)],0UT]];
137
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| rain_Figuresm ¢ | 4 |

117
118
119
128
121
122
123
124
125
126
127
128
129
139
131
132
133
134
135
136
137
138
139
138
141
142
143

net=BNET{i,sd};

if weTR
OUT(w,1)=0UT (w,1)+net (D(w-N:w-1,1));
else

OUT(w,1)=0UT (w,1)+net{OUT (w-N:w-1,1));
end

end

OUT(w,1)=0UT (w,1)/M5;

end

figure (i)

OUT(1:N,1)=8;

plot(D(:,i))

hold on

plot(OUuT)

xlabel( " Zaman')

ylabel( Satis’)

legend('Veri', 'YSA Tahmin')
fr=sprintf('Figure_X0.0d_N_%0.0d_MS_X0.0d_NR_%0.08d"',i,N,M5,NR);
saveas(gca,fn)
tb=(tb,[[D(:,i);zeros(F-TR,1)],0UT]]);

end
Te=array2table(th);
fr=sprintf('TableX0.0d_N_%0.0d_S_%0.0d_NR_%0.ed.xlsx’,i,N,NS,NR);

writetable(TB,fn)
close all
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Ek-3: Uygulanan Talep Tahmin Yéntemi Sonugclari (Aylik Periyotlar Halinde)

Ek-3. Tablo 1. 3 Aylik Hareketli Ortalama Yontemine Ait Talep Tahmin

Tablosu — 5 Uriin i¢in

3 AYLIK HAREKETLI ORTALAMA YONTEMi

Z = Z = Z = Z = z =
YIL | AYLAR % % % % % % % % % é
— = ~ = o0 — < — n i
OCAK 50 211 46 20 10 6 5 29 10 40
SUBAT 1 26 24 33 8 9 5 30 25 35
MART 20 21 33 27 1 8 66 23 60 37
NiSAN 80 90 10 34 20 6 10 25 32 32
MAYIS 1000 1040 17 22 4 10 3 27 60 39
N | HAZIRAN 75 575 28 20 32 8 6 26 20 51
R [TEMMUZ 70 108 52 18 7 19 12 6 8 37
AGUSTOS 20 55 22 32 40 14 23 7 75 29
EYLOL 40 50 30 34 40 26 65 14 70 34
EKiM 25 45 11 35 6 29 42 33 50 51
KASIM 50 63 21 1 29 12 43 20 65
ARALIK 27 52 3 15 35 16 21 40 11 47
Ek-3. Tablo 2. 5§ Aylik Hareketli Ortalama Yontemine Ait Talep Tahmin
Tablosu — 5 Uriin I¢in
5 AYLIK HAREKETLI ORTALAMA YONTEMI
4 = P = P = P = P =
YIL | AYLAR % % % % % % % % % %
— = ~ [ (22) [ < [ LN [
OCAK 50 239 46 14 10 6 5 35 10 39
SUBAT 1 242 24 21 8 6 5 25 25 38
MART 20 177 33 26 1 7 66 19 60 31
NiSAN 80 81 10 31 20 7 10 32 32 38
MAYIS 1000 95 17 25 4 9 3 29 60 40
N | HAZIRAN 75 230 28 26 32 9 6 18 20 37
R [TEMMUZ 70 235 52 22 7 13 12 18 8 39
AGUSTOS 20 249 22 28 40 13 23 19 75 36
EYLUL 40 249 30 26 40 21 65 11 70 39
EKiM 25 241 11 30 6 25 42 22 50 47
KASIM 50 46 29 1 25 12 30 20 45
ARALIK 27 41 3 24 35 19 21 31 11 45
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Ek-3. Tablo 3. Basit Tekli Ustel Diizeltme Yontemine Ait Talep Tahmin Tablosu

— 5 Uriin I¢in
BASIT TEKLi USTEL DUZELTME YONTEMI
z = 4 =z 4 =z 4 =z 4 =z
YIL | AYLAR % % % % % % % % E %
— [ ~ - on — < — LN [
OCAK 50 428 46 15 10 14 5 20 10 51
SUBAT 1 416 24 25 8 14 5 20 25 50
MART 20 402 33 25 1 14 66 19 60 49
NiSAN 80 390 10 28 20 13 10 21 32 49
MAYIS 1000 380 17 22 4 13 3 21 60 49
N | HAZIRAN 75 400 28 20 32 13 6 20 20 49
Q| TEMMUZ 70 390 52 23 7 14 12 19 8 48
AGUSTOS 20 380 22 32 40 13 23 19 75 47
EYLUL 40 368 30 29 40 15 65 19 70 48
EKiM 25 358 11 29 6 16 42 21 50 49
KASIM 50 347 4 23 1 16 12 22 20 49
ARALIK 27 338 3 17 35 15 21 22 11 48
Ek-3. Tablo 4. Cift Ustel Diizeltme Yontemine Ait Talep Tahmin Tablosu — 5
Uriin I¢in
CIFT USTEL USTEL DUZELTME YONTEMI
z = Z = Z = Z = 4 =
YIL | AYLAR % % % % % % % % % %
— = ~ = ) = < o N o
OCAK 50 371 46 18 10 5 5 43 10 46
SUBAT 1 241 24 33 8 6 5 24 25 26
MART 20 139 33 30 1 6 66 14 60 22
NiSAN 80 82 10 33 20 3 10 41 32 37
MAYIS 1000 68 17 22 4 9 3 26 60 32
N | HAZIRAN 75 401 28 20 32 7 6 14 20 43
R | TEMMUZ 70 270 52 24 7 16 12 9 8 30
AGUSTOS 20 184 22 39 40 13 23 10 75 17
EYLOL 40 111 30 32 40 23 65 16 70 42
EKiM 25 72 11 32 6 31 42 42 50 54
KASIM 50 41 4 22 1 23 12 44 20 51
ARALIK 27 32 3 13 35 16 21 28 11 35
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Ek-3. Tablo 5. Winter’s Yontemine Ait Talep Tahmin Tablosu — 5 Uriin i¢in

WINTER'S YONTEMI

=z = =z = =z = =z = =z =

YIL | AYLAR % % % % % % % é % %
— = ~ = ™ = < = o) =

OCAK 50 490 46 | 13 | 10 9 5 3 10 46
SUBAT 1 505 24 9 8 1 5 0 25 27
MART 20 484 33 | 23 1 9 66 | 27 | 60 97
NiSAN 80 672 10 | 18 | 20 | 15 | 10 | 10 | 32 110
MAYIS 1000 246 17 | 11 4 7 3 11 | 60 65

| HAZIRAN 75 75 28 | 20 | 32 | 16 6 0 20 2
R [TEMMUZ 70 1995 52 | 29 7 1 12 | 18 8 48
AGUSTOS| 20 108 22 | 22 | 40 | 29 | 23 | 19 | 75 20
EYLUL 40 197 30 | 13 | 40 6 65 | 27 | 70 44

EKiM 25 162 11 | 23 6 6 | 4 | 11 | 50 38

KASIM 50 152 4 33 1 3 12 6 20 49
ARALIK 27 53 3 13 | 35 | 16 | 21 | 17 | 11 41

Ek-3. Tablo 6. Regresyon Yontemine Ait Talep Tahmin Tablosu — 5 Uriin i¢in
REGRESYON YONTEMI

z = =4 = Z = Z = 4 =

YIL | AYLAR % % % % % % % % % %
- = ~ — ) — < = Ln =
OCAK 50 310 46 18 10 15 5 24 10 44
SUBAT 1 299 24 18 8 15 5 24 25 43
MART 20 287 33 18 1 15 66 24 60 43
NiSAN 80 276 10 18 20 15 10 25 32 42
MAYIS 1000 264 17 19 4 15 3 25 60 41
| HAZIRAN 75 253 28 19 32 14 6 26 20 40
] | TEMMUZ 70 241 52 19 7 14 12 26 8 39
AGUSTOS 20 229 22 20 40 14 23 26 75 38
EYLUL 40 218 30 20 40 14 65 27 70 37
EKIM 25 206 11 20 6 14 42 27 50 36
KASIM 50 195 4 20 1 14 12 28 20 35
ARALIK 27 183 3 21 35 13 21 28 11 34
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Ek-3. Tablo 7. Yapay Sinir Aglar1 Yontemine Ait Talep Tahmin Tablosu -5

Uriin Icin

YAPAY SINIR AGLARI YONTEMI

Z = Z = Z - Z = Z =

YIL | AYLAR = % = % £ % £ % £ %
- = ~ [ ) = < — n —

OCAK 50 273 | 46 | 26 | 10 | 13 [ 5 | 23 | 10 | 26
SUBAT 1 267 | 24 | 23 | 8 7 5 5 | 25 | 46
MART 20 379 | 33 | 28 | 1 | 11 | e6 | 54 | 60 | 38
NISAN 80 288 | 10 | 12 | 20 | 15 | 10 | 23 | 32 | 26
MAYIS | 1000 31 | 17 | 14 | 4 4 3 1 | 60 | 54

| HAZIRAN| 75 138 | 28 | 20 | 32 | 18 31 [ 20 | 25
] [Temmuz| 70 721 | 52 | 39 | 7 | 10 | 12 | 15 | 8 | 30
AGUSTOS| 20 636 | 22 | 20 | 40 | 20 | 23 | 22 | 75 | 38
EYLUL 40 312 | 30 | 18 | 40 | 32 [ e | 37 | 70 | 28
EKIM 25 330 | 11 | 15 8 | 4 [ 33 | 50 | 34
KASIM 50 338 14 | 1 5 | 122 | 6 | 20 | 33
ARALIK 27 239 3 | 11 | 35 | 11 | 21 | 23 | 11 | 36

Ek-3. Tablo 8. 2023 Yih i¢in Box-Jenkins Yontemine Ait Talep Tahmin Tablosu

— 5 Uriin I¢in
BOX-JENKIN YONTEMI

=z =z =z =z =z

S S S S S

I T T T T

& = & = &

YIL | AYLAR - - - - -
D D D D D

o o' [a's o' [a's

D D D Hu ] D

— ~ o < n

OCAK 489 37 24 13 0
SUBAT 840 25 33 14 28
MART 304 31 0 64 0
NiSAN 2404 14 41 43 306
MAYIS 493 0 33 25 41

@ | HAZIRAN 618 2 37 42 88
R | TEMMUZ 5791 18 14 27 161
AGUSTOS 1925 27 17 40 57
EYLUL 1824 24 46 71 27

EKIM 2633 12 4 8 0

KASIM 2965 40 4 43 0
ARALIK 2641 7 47 92 13
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Ek-3. Tablo 9. 1.Uriine Ait Tahmin Yéntemlerinin Karsilastiriimasi

YIL 2022
- - (%] < E; Eg - :E X
AYLAR Sls|ls|3| 2|8 2|3 S| €22
(@) a, > = S < 5 NG} w L ~ %
T| B |z
1.URUN 50| 1 | 20 | 80 | 1000 | 75 70 20 | 40 | 25 | 50 | 27
3. AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA YONTEMI 211 26 | 21 | 90 | 1040 |575| 108 | 55 | 50 | 45 | 63 | 52
5. AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA YONTEMI 239242177 | 81 95 [230| 235 |249|249(241| 46 | 41
BASIT TEKLI USTEL
DUZLESTIRME YONTEMI 428 1416 (402|390 | 380 |400| 390 |380|368|358 (347|338
CiFT USTEL DUZLESTIRME
VONTEMI 371241139 82 68 [(401| 270 (184|111 | 72 | 41 | 32
WINTER'S YONTEMI 490|505 (484|672 | 246 | 75 | 1995 | 108 | 197 | 162 | 152 | 53
REGRESYON YONTEMI 310|299 |287|276| 264 |253| 241 |229|218|206|195]|183
YAPAY SINIRELARY 2731267379288 | 321 |138| 721 |636|312|330|338 (239

YONTEMI

1. URUNE AIT TAHMIN YONTEMLERININ GRAFIKLERLE KARSILASTIRILMASI (AYLIK)

2000

1500

1000

VERILER

1

Variable

—ae— 1URUNE AIT SATIS VERILERI
—B- 3 AVLIKH.O.V.

-#- 5AVLIKH.O.V.

—&- BT.0D.Y.

—»- CPODY

WINTERS YONTEMI

—w-  REGRESYON YONTEMI

YAPAY SINIR AGLARI YONTEMI

Ek-3. Sekil 1. 1. Uriine Ait Tahmin Yontemlerinin Grafiklerle Karsilastiriimasi
(Aylik Periyotlar Halinde)
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Ek-3. Tablo 10. 2.Uriine Ait Tahmin Yontemlerinin Karsilastiriimasi

YIL 2022
z | N | &
v = — =2 (%) < =) O _ s ~
< = : = =
AYLAR S|z 2|82 |8§|2|% > S|2|%2
S|l RAl=|zZ|=|2 |||l |w|S|%
T |- | <
2.URUN 46 | 24 |33 |10 |17 | 28|52 |22 |30 | 11| 4 | 3
3. AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA YONTEMI 20 {33 |27 |34 | 22|20 |18 |32 |34 (35|21 |15
5. AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA YONTEMI 14 | 21 | 26 | 31 | 25|26 |22 |28 |26 |30 |29 |24
BASIT TEKLI USTEL
DUZELTME YONTEMI 15 | 25 | 25 | 28 | 22 | 20 | 23 |32 |29 | 29 | 23 | 17
CiFT USTEL DUZELTME
W 18 | 33 |30 | 33 |22 |20 |24 |39 |32 |32]22]13
WINTER'S YONTEMI 13 | 9 |23 (18 |11 |20 | 29| 22| 13| 23 | 33| 13
REGRESYON YONTEMI 18 | 18 | 18 | 18 | 19 | 19 | 19 | 20 | 20 | 20 | 20 | 21
YAPAY SINIR AL 26 | 23| 28|12 (14|20 (39|20 | 18 | 15 | 14 | 11

YONTEMI

2. URUNE AIT TAHMIN YONTEMLERININ GRAFIKLERLE KARSILASTIRILMASI (AYLIK)

Wariable

#— 2 URUNE AIT SATIS VERILERI
—B— 3 AYLKHOY.
-4 - 5 AYLIKHOY.

& - gTiDY.
—*-- CpUDY

4— WINTERS YONTEMI
—%— REGRESYOM YONTEMI
-8 - YAPAY SINIR AGLARI YONTEMI

WVERILER

Month

ub
Mar
Mis
My
Haz
Tem
Agu
Eyl
Eki
Kas
Ara

Year

2022 Dca

Ek-3. Sekil 2. 2. Uriine Ait Tahmin Yéntemlerinin Grafiklerle Karsilastirilmasi
(Aylik Periyotlar Halinde)
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Ek-3. Tablo 11. 3.Uriine Ait Tahmin Yontemlerinin Karsilastiriimasi

YIL 2022
z | N | &
v = — =2 (%) < =) (@] _ s ~
< = : > =
AYLAR S|z 2|82 |8§|2|% > S|2|%2
S| RAl=|ZzZ|=|2|2|lo|lo|w|S|%
T | F |

3.URUN 10 | 8 1 (20| 4 (32| 7 |40|40 | 6 1|35
3. AYLIK HAREKETLI

ORTALAMA YONTEMI 6 | 9 8 6 |10 | 8 |19 | 14 | 26 | 29 | 29 | 16
5. AYLIK HAREKETLI

ORTALAMA YONTEMI 6 6 7 7 9 9 | 13|13 | 21| 25| 25| 19
BASIT TEKLI USTEL

DUZELTME YONTEMI 14 | 14 | 14 | 13 |13 | 13| 14 | 13 | 15 | 16 | 16 | 15

CiFT USTEL DUZLESTIRME

- 5 6 6 3 9 7 |16 | 13|23 | 31| 23] 16

WINTER'S YONTEMI 9 |19 |15| 7 |16| 1 | 29| 6 | -6 | -3 | 16

REGRESYON YONTEMI 15 | 15 | 15 | 15 | 15 | 14 | 14 | 14 | 14 | 14 | 14 | 13
YAPAY SiNiR AGLARI

YONTEMI 13| 7 |11 |15| 4 |18 | 10| 20| 32| 8 | -5 | 11

3. URUNE AiT TAHMIN YONTEMLERININ GRAFIKLERLE KARSILASTIRILMASI (AYLIK)

40

30

204

WVERILER

Wariable

®— 3 0RUNME AIT SATIS VERILERI
—B— 3 AYLUKHOY.
—# - 5 AYLIK HOY.

& - BTODY
—#-- CplDY.

4— WINTERS YONTEMI
—%— REGRESYON YOMTEMI
— 8- YAPAY SINIR AGLARI YONTEMI

Maonth

Year

Sub
Mar
Mis
My
Haz
Tem 7
Agu
Eyl
Eki
Was
Ara

2022 Dca’

Ek-3. Sekil 3. 3. Uriine Ait Tahmin Yontemlerinin Grafiklerle Karsilastiriimasi

(Aylik Periyotlar Halinde)
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Ek-3. Tablo 12. 4.Uriine Ait Tahmin Yontemlerinin Karsilastiriimasi

YIL 2022
z | N | &
v = — =2 (%) < =) (@] _ s ~
< [ = =
AYLAR S|z 2|82 |8§|2|% > S|2|%2
S| RAl=|ZzZ|=|2|2|lo|lo|w|S|%
T | F |

4.URUN 5 5 | 66 | 10 | 3 6 | 12 | 23 | 65 | 42 | 12 | 21
3. AYLIK HAREKETLI

ORTALAMA YONTEMI 29 (30 |23 |25 |27 |26 | 6 7 | 14 | 33 | 43 | 40
5. AYLIK HAREKETLI

ORTALAMA YONTEMI 35 |25 (19 (32|29 |18 |18 | 19 | 11 | 22 | 30 | 31
BASIT TEKLI USTEL

DUZELTME YONTEMI 20120 (|19 [ 21 |21 (20|19 | 19 | 19 | 21 | 22 | 22

CiFT USTEL DUZELTME

Y 43 | 24 | 14 | 41 | 26 |14 | 9 | 10 | 16 | 42 | 44 | 28

WINTER'S YONTEMI 3 0 |27|/10| 11| 0 |18 |19 |27 |11 | 6 | 17

REGRESYON YONTEMI 24 | 24 | 24 | 25 | 25 | 26 | 26 | 26 | 27 | 27 | 28 | 28
YAPAY SiNiR AGLARI

YONTEMI 23 | 5 [ 54 (23| -1 (3115|2237 (33]| 6 |23

4. URUNE AIT TAHMIN YONTEMLERININ GRAFIKLERLE KARSILASTIRILMASI (AYLIK)

70

a0

0

VERILER

304

20

10

Month

Year

2022 Dca

Wariable

4 UROMNE AIT SATIS VERILERI
3 AYLIK HO.Y.

E AYLIK HOY.

BT.0DY

- crUDY.

WINTERS YONTEMI
REGRESYOMN YONTEMI
YAPAY SINIR AGLARI YONTEMI

Ek-3. Sekil 4. 4. Uriine Ait Tahmin Yéntemlerinin Grafiklerle Karsilastirilmasi

(Aylik Periyotlar Halinde)
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Ek-3. Tablo 13. 5.Uriine Ait Tahmin Yontemlerinin Karsilastiriimasi

YIL 2022
b N (73]
i~ = — = %) < D @} - s ~
< = : > =
AYLAR Sl 2|3 |z|€|2|3|2 5|23
o | x| = =z S| < | 5|0 | | w| < °<C
T | F | <

5.URUN 10|25 | 60| 32 | 60| 20| 8 | 75|70 | 50 | 20 | 11
3. AYLIK HAREKETLI

ORTALAMA YONTEMI 40 | 35 [ 37| 32 |39 (5137|2934 |51|65]| 47
5. AYLIK HAREKETLI

ORTALAMA YONTEMI 39 |38 31| 38 |40 [ 37|39 |36 |39 |47 |45 | 45
BASIT TEKLI USTEL

DUZELTME YONTEMI 51 |50 |49 | 49 | 49 |49 | 48 | 47 | 48 | 49 | 49 | 48

CiFT USTEL DUZELTME

- W 46 | 26 | 22| 37 | 32|43 |30 |17 | 42 |54 | 51|35

WINTER'S YONTEMI 46 | 27 | 97 | 110 | 65 | 2 | 48 | 20 | 44 | 38 | 49 | 41

REGRESYON YONTEMI 44 | 43 |43 | 42 |41 |40 |39 |38 (37|36 35| 34
YAPAY SiNiR AGLARI

YONTEMI 26 | 46 | 38 | 26 | 54 | 25|30 |38 |28 |34 |33 | 36

5. URUNE AIT TAHMIN YONTEMLERININ GRAFIKLERLE KARSILASTIRILMASI (AYLIK)

120

100

VERILER

Month

Sub
Mar

Year

2022 Dca

Tem

Eyl

Ara

Variable

EORUNME AIT SATIS VERILERI
3 AYLIK H.O.Y.

5 AYLIK H.O.Y.

BT.0DY

- crlDy.

WINTERS YONTEMI
REGRESYOM YOMTEMI
YAPAY SINIR AGLARI YONTEMI

Ek-3. Sekil 5. 5. Uriine Ait Tahmin Yontemlerinin Grafiklerle Karsilastiriimasi
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Ek-4: Uygulanan Talep Tahmin Yéntemi Sonuglari (3 Aylik Periyotlar Halinde)

Ek-4. Tablo 1. 6 Aylik Hareketli Ortalama Yéntemine Ait Talep Tahmin
Tablosu — 5 Uriin I¢in (3 Aylik Periyotlar Halinde)

6 AYLIK HAREKETLI ORTLAMA YONTEMI (3 AYLIK PERIYOTLAR HALINDE)

zZ|z|z|lz|lzglz|lz|z|2|z2

' z | = |2|2|2|2|2|2 |22

PERIYOT | CEYREKLER 5 % 5 % 5 % : E 5 %

1 1.CEYREK |2022| - |37 |- |67| - |29| - [345] -

9 2 2.CEYREK | 352 | - |58 | - |70| - | 74| - |134] -
S 3 3.CEYREK | 1274 | 1187 | 42 |48 |82 |69 | 49 | 52 | 26 |240
4 4.CEYREK | 856 | 813 | 28 | 50|43 |76 | 36 | 62 | 141 80

5 1. CEYREK | 1122|1065 | 32 | 35|24 |63 | 46 | 43 | 77 | 84

N 6 2.CEYREK | 1529 | 989 | 21 |30 |58 |34 | 39 | 41 |321|109
Q 7 3.CEYREK | 4413 | 1326 | 13 | 27|18 | 41 130 43 | 214|199
8 4.CEYREK | 832 |2971| 59 | 17|19 38| 86 | 85 | 120|268

9 1.CEYREK | 71 |2623|103|36|19|19| 76 |108| 95 | 167

N 10 2.CEYREK | 1155 | 452 | 55 |81 |56 |19 | 19 | 81 | 112|108
c 11 3.CEYREK | 130 | 613 |104| 79|87 |38|100| 48 | 153|104
12 4.CEYREK | 102 | 643 | 18 | 80|42 |72 | 75 | 60 | 81 |133
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Ek-4. Tablo 2. 9 Aylik Hareketli Ortalama Yontemine Ait Talep Tahmin

Tablosu — 5 Uriin I¢in (3 Aylik Periyotlar Halinde)

9 AYLIK HAREKETLI ORTALAMA YONTEMI (3 AYLIK PERIYOTLAR HALINDE)

z |z |z|z|lz|lz|lz|2z|l2|2
PERIYOT | CEYREKLER % = % = % = % = % =
A - T - R
1 1.CEYREK | 2022 | - |37 | - |67| - | 29| - |345]| -
2 2 2. CEYREK | 352 - |58 |- 70| - | 74| - |134] -
Q 3 3.CEYREK |1274| - |42 | - |82 | - (49| - | 26| -
4 4.CEYREK | 856 | 1216 | 28 | 46 |43 | 73 | 36 | 51 | 141 | 168
5 1.CEYREK | 1122 | 827 | 32 |43 |24|65| 46 | 53 | 77 | 100
< 6 2. CEYREK | 1529 | 1084 | 21 |34 |58 |50 | 39 | 44 |321| 81
Q 7 3.CEYREK | 4413|1169 | 13 |27 | 18 | 42 | 130 | 40 | 214 | 180
8 4.CEYREK | 832 |2355| 59 | 22|19 |33 | 86 |72 |120 204
9 1. CEYREK 71 | 2258 |103|31|19(32| 76 | 85| 95 | 218
N 10 2. CEYREK | 1155 | 1772 | 55 |58 | 56 [ 19 | 19 | 97 | 112 | 143
c 11 3.CEYREK | 130 | 686 |104| 72 |87 |31 |100 | 60 | 153 | 109
12 4. CEYREK | 102 | 452 | 18 |87 |42 |54 | 75 | 65| 81 | 120
Ek-4. Tablo 3. Basit Tekli I"Js.tel Diizeltme Yontemine Ait Talep Tahmin Tablosu
— 5 Uriin I¢in (3 Aylik Periyotlar Halinde)

BASIT TEKLI USTEL DUZELTME YONTEMI (3 AYLIK PERIYOTLAR HALINDE)
z |z |z|z|lz|lz|lz|z|z|z2
PERIYOT | CEYREKLER % = % = % = % = % =
I s P s I - I - VAR
1 1.CEYREK | 2022 | 941 | 37 | 51|67 (61| 29 |67 |345|174
2 2 2.CEYREK | 352 |[1051 | 58 |48 |70 | 63 | 74 | 62 | 134|191
Q 3 3.CEYREK | 1274 | 980 | 42 |50 |82 |65 | 49 | 64 | 26 | 185
4 4.CEYREK | 856 | 1010 | 28 |49 |43 | 71| 36 | 62 | 141|169
5 1.CEYREK | 1122 | 994 | 32 |45 |24 |62 | 46 |58 | 77 | 167
o 6 2. CEYREK | 1529 | 1007 | 21 |43 |58 49 | 39 | 57 | 321|158
Q 7 3.CEYREK | 4413 | 1061 | 13 |39 |18 [ 52 [130| 55 |214 | 174
8 4.CEYREK | 832 | 1403 | 59 | 34|19 |41 | 86 |64 |120|178
9 1. CEYREK 71 | 1345 |103|39|19 (34| 76 | 67| 95 | 172
N 10 2. CEYREK | 1155 | 1215| 55 |50 |56 (29| 19 | 68 | 112 | 164
I 11 3.CEYREK | 130 | 1208 | 104 | 51 | 87 | 38 | 100 | 62 | 153 | 159
12 4.CEYREK | 102 | 1098 | 18 | 60 |42 |54 | 75 | 67 | 81 | 159
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Ek-4. Tablo 4. Cift Parametreli Ustel Diizeltme Yontemine Ait Talep Tahmin
Tablosu — 5 Uriin I¢in (3 Aylik Periyotlar Halinde)

CiFT PARAMETRELI USTEL DUZELTME YONTEMI (3 AYLIK PERIYOTLAR HALINDE)

z|lz|z|z|lz|lz|lz|z|z |2
PERIYOT | CEYREKLER % = % = % = % = % =
A - T - R
1 1.CEYREK | 2022 | 818 | 37 |68 |67 |80 | 29 | 85 | 345 | 183
3 2 2.CEYREK | 352 | 1168 | 58 |58 |70 | 78 | 74 | 74 | 134 | 167
Q 3 3.CEYREK | 1274 | 1060 | 42 | 51|82 | 63| 49 | 70 | 26 | 165
4 4.CEYREK | 856 | 1167 | 28 |48 |43 |71 | 36 | 67 | 141|135
5 1.CEYREK | 1122 | 1050 | 32 |39 |24 | 55| 46 |58 | 77 |127
< 6 2. CEYREK | 1529 | 1082 | 21 |34 |58 | 34 | 39 | 54 | 321|108
S 7 3.CEYREK | 4413|1295 | 13 | 25|18 |41 |130|47 | 214|139
8 4.CEYREK | 832 | 2787 |59 | 16|19 |24 | 86 | 82 |120|153
9 1. CEYREK 71 [2210]103|31[19|15| 76 |91 | 95 |149
N 10 2. CEYREK | 1155 | 1370 | 55 | 64 |56 | 10| 19 | 92 | 112 | 139
Q 11 3.CEYREK | 130 | 1228 | 104 | 66 | 87 | 30 | 100 | 65 | 153 | 132
12 4.CEYREK | 102 | 657 | 18 |89 |42 |60 | 75 | 79 | 81 | 133
Ek-4. Tablo 5. Winter’s Yontemine Ait Talep Tahmin Tablosu — 5 Uriin i¢in (3
Aylik Periyotlar Halinde)
WINTER'S YONTEMI (3 AYLIK PERIYOTLAR HALINDE)
z |z |z|z|z|lz|lz|z|2z |2
PERIYOT | CEYREKLER % = % = % = % = % =
P - - e e
1 1.CEYREK | 2022 | 1373 | 37 |58 | 67 | 60 | 29 | 38 | 345 | 300
o 2 2.CEYREK | 352 | 1188 | 58 |39 |70 |88 | 74 | 32 | 134|306
5 3 3.CEYREK | 1274 | 1660 | 42 | 43|82 |67 | 49 | 84 | 26 | 29
4 4. CEYREK 856 | 361 | 28 |26 |43 |49 | 36 |54 141 |-77
5 1.CEYREK | 1122 | 512 | 32 | 36|24 |34 | 46 | 38| 77 | 122
= 6 2.CEYREK | 1529 | 307 | 21 |26 |58 |43 | 39 |39 [321|120
I 7 3.CEYREK | 4413 | 520 | 13 |24 |18 |54 |130| 71 | 214|275
8 4. CEYREK 832 | 226 | 59 [ 12|19 (-17| 86 |59 | 120|304
9 1. CEYREK 71 | 374 |103|22|19| 7 | 76 | 53| 95 | 185
N 10 2.CEYREK | 1155 | 196 | 55 |22 |56 |41 | 19 |57 [112]| 24
5 11 3.CEYREK | 130 | 359 | 104 |24 |87 |56 |100|97 [153| 3
12 4.CEYREK | 102 | 14 | 18 |27 |42 |63 | 75 | 68| 81 |129
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Ek-4. Tablo 6. Regresyon Yontemine Ait Talep Tahmin Tablosu — 5 Uriin icin

(3 Aylik Periyotlar Halinde)

REGRESYON ANALIZi (3 AYLIK PERIYOTLAR HALINDE)

z |z |z|z|lz|lz|lz|2z|l2|2
PERIYOT | CEYREKLER % = % = % = E = E =
a | B |8 E |2 < |E|n]| &
1 1. CEYREK | 2022 | 1652 | 37 | 33| 67 | 58 | 29 | 45 | 345 | 197
Q 2 2.CEYREK | 352 | 1562 | 58 | 36|70 |56 | 74 | 48 | 134|188
Q 3 3.CEYREK | 1274 | 1471 | 42 |38 |82 |55| 49 | 52| 26 | 180
4 4. CEYREK | 856 | 1381 | 28 | 41 |43 |53 | 36 |55 | 141|172
5 1. CEYREK | 1122 | 1290 | 32 |44 |24 |51 | 46 |58 | 77 | 164
o 6 2. CEYREK | 1529 | 1200 | 21 | 46 |58 | 50 | 39 | 62 | 321|156
Q 7 3.CEYREK | 4413 | 1110 | 13 | 49 | 18 | 48 | 130 | 65 | 214 | 147
8 4. CEYREK | 832 | 1019 | 59 |51 |19 |46 | 86 | 68 | 120|139
9 1. CEYREK 71 | 929 |103|54 |19 |45| 76 | 71| 95 |131
N 10 2.CEYREK | 1155 | 838 | 55 |57 |56 | 43| 19 | 75112123
S 11 3.CEYREK | 130 | 748 | 104 |59 |87 | 41|100| 78 | 153 | 115
12 4. CEYREK | 102 | 657 | 18 |62 |42 | 40| 75 | 81| 81 | 107

Ek-4. Tablo 7. Yapay Sinir Aglar1 Yontemine Ait Talep Tahmin Tablosu -5

Uriin I¢in (3 Aylik Periyotlar Halinde)
YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMI (3 AYLIK PERIYOTLAR HALINDE)

Z |z |2|z|2|2/2|2|2|=2
i ‘o = = = = = = = = =
PERIYOT | CEYREKLER 3 % : % : % 3 % i %
1 1.CEYREK [2022| O |37 | 0 [67]|0[29| 0 |345| O
= 2 2.CEYREK | 352 | O [58| 0 |70| 0| 74| 0 [134] O
S 3 3.CEYREK | 1274 | 323 |42 | 41 |82|53| 49 | 71 | 26 | 25
4 4. CEYREK | 856 | 2157 | 28 | 37 | 43|28 | 36 | 54 | 141235
5 1.CEYREK | 1122 | 2061 | 32 | 31 |24 |54 | 46 | 84 | 77 | 63
< 6 2. CEYREK | 1529|2333 | 21 | 36 | 58|53 | 39 | 76 |321213
Q 7 3.GEYREK | 4413|3737 | 13 | 25 | 18|34 |130| 80 |214 213
8 4. GEYREK | 832 | 1059 | 59 | 39 |19 |42 | 86 | 77 |120]| 75
9 1.CEYREK | 71 | 120 |103/100|19 |61 | 76 | 55 | 95 | 120
N 10 2. CEYREK | 1155|1236 | 55 | 42 | 56|61 | 19 | 26 [112|170
8 11 3.CEYREK | 130 | 1979 |104 | 102 | 87 | 45| 100|116 | 153 | 135
12 4. CEYREK | 102 | 225 | 18 | -8 |42 |50 | 75 | 71 | 81 |171
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Ek-4. Tablo 8. 2023 Yil Icin Box-Jenkins Yontemine Ait Talep Tahmin Tablosu
— 5 Uriin ¢in (3 Ayhk Periyotlar Halinde)

BOX-JENKINS YONTEMI (3 AYLIK PERIYOTLAR HALINDE)

PERIYOT | GEYREKLER | 1. URUN | 2. URUN | 3. URUN | 4. URUN | 5. URUN

1 1. CEYREK 2558 98 79 155 305
0 2 2. CEYREK 1201 15 70 43 112
Q 3 3. CEYREK 1922 83 60 178 63
4 4. CEYREK 888 60 26 9 116
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Ek-4. Tablo 9. 1. Uriine Ait Tahmin Yéntemlerinin karsilastirilmasi (3 Aylik
Periyotlar Halinde)

YIL 2020 2021 2022
~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ¥ ¥ ~ ~
(W) (W) (W) (W) L (NN (NN L wl wl L L
o o o o o o o o o o o o
CEYREKLER s la|ld |||l olaladlo | o ol @
(@4 (@4 (@4 (@4 (@4 (@4 (@4 (@4 (@4 (@4 (@4 (@4
- ~ o < - ~ o < - ~ o <
1.URUN 2022 | 352 [1274| 856 |1122|1529|4413| 832 | 71 |1155| 130 | 102
6 AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA - - 11187 813 |1065| 989 [1326|2971|2623| 452 | 613 | 643
YONTEMI
9 AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA - - - |1216| 827 | 1084|1169 |2355|2258|1772| 686 | 452
YONTEMI
BASIT TEKLI USTEL
SBEL TME VERLEM] 941 {1051 | 980 |1010| 994 | 1007|1061 |1403|1345|1215|1208|1098

CIFT PARAMETRELI

USTEL DUZELTME | 818 |[1168|1060|1167 |1050 | 1082 | 1295|2787 |2210|1370|1228| 657
YONTEMI

WINTER'S YONTEMI |1373 1188|1660 | 361 | 512 | 307 | 520 | 226 | 374 | 196 | 359 | 14

REGRESYON

YONTEMI 1652|1562 | 1471|1381|1290|1200|1110|1019| 929 | 838 | 748 | 657
YAPAY SINIR AGLARI

YONTEMI = - 323 | 2157 (2061|2333 (3737|1059 | 120 | 1236|1979 | 225

1. URUNE AIT TAHMIN YONTEMLERININ GRAFIKLERLE KARSILASTIRILMASI (3 AYLIK)

50007 Wariable

®— 1.0ROME AIT SATIS VERILERI

’ —E 5 AYLKHOY.
| ~# - 3AYUKHOLY.
4000 'y 4 - BTODY.
1

{, —#-- cprUDY.
fe 4+— WINTERSYOMTEMI

oo —¥—  REGRESYON YONTEMI
3000 g A

- - YAPAY SINIR AGLARI YONTEMI

VERILER

Quartar Q1 qz2 Q3 Q4 [a}] qz Q3 Q4 Lo} qz Q3 Q4
Year 2020 2021 2022

Ek-4. Sekil 1. 1. Uriine Ait Tahmin Yéntemlerinin Grafiklerle Karsilastirilmasi
(3 Aylik Periyotlar Halinde)

132




Ek-4. Tablo 10. 2. Uriine Ait Tahmin Yéntemlerinin karsilastirilmasi (3 Aylik
Periyotlar Halinde)

YIL 2020 2021 2022
¥ h4 ~ h4 4 h4 4 h4 4 ~ 4 ~
w w w w w w w w w w w w
o o o o o o o o o o o o
CEYREKLER Lo |lald|ld|lo|lo || o |o|l o &
(@) (@] (@) (@] (@) o (@) o (@) (@] (@] (@]
dld ||| G 8| m | F| G| 8] o |
2.URUN 37 | 58 | 42 | 28 | 32 | 21 | 13 | 59 | 103 | 55 | 104 | 18
6 AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA YONTEMI | - - | 48 |50 | 35 30|27 |17 | 36 | 81| 79 | 8
9 AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA YONTEMI | - - - | 46 | 43 | 34 |27 | 22| 31 | 58| 72 | 87
BASIT TEKLI USTEL
BUZELTME YONTEMI 51 | 48 | 50 | 49 | 45 | 43 | 39 | 34 | 39 |50 | 51 | 60
CIFT PARAMETRELI
USTELDUZELTME | 68 | 58 | 51 | 48 | 39 | 34 | 25| 16 | 31 | 64 | 66 | 89
YONTEMI
WINTER'SYONTEMI | 58 | 39 | 43 | 26 | 36 | 26 | 24 | 12 | 22 |22 | 24 | 27
REGRESYON
e 33 | 36 | 38 | 41 | 44 | 46 | 49 | 51 | 54 | 57 | 59 | 62
YAPAY SiNiR AGLARI
ol - - | 41|37 (31|36 | 25|39 |100| 42 | 102 | -8

2. URUNE AIT TAHMIN YONTEMLERININ GRAFIKLERLE KARSILASTIRILMASI (3 AYLIK)

Wariable
®— 2 URUNE AIT SATIS VERILERI
—E— 5 AYLIK HO.Y.
k ~ - 9 AYLIK HOY.
n

100

i .
a0 B.T.0DY.
—#-- CPODY.

4— WINTERSYOMNTEMI
—W%— REGRESYON YONTEMI

50 - @ - YAPAY SINIR AGLARI YONTEMI

VERILER

20

Quarter Q1 Q2 Q3 Q4 al Q2 Q2 Q4 a1 Q2 Q3 Q4
Year 2020 2021 2022

Ek-4. Sekil 2. 2. Uriine Ait Tahmin Yéntemlerinin Grafiklerle Karsilastirilmasi

(3 Aylik Periyotlar Halinde)
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Ek-4. Tablo 11. 3. Uriine Ait Tahmin Yéntemlerinin karsilastirilmasi (3 Aylik

Periyotlar Halinde)

YIL 2020 2021 2022

pVd ~ hVd ~ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥

(W) (W) (W) (W) Ll (W) (W) (W) (W) Ll (W) Ll

o [a'ss o [a'ss [a's o o o o o o' o

CEYREKLER L |lo |l |lolo|lolalala|l o] &

(@4 (@4 o (@4 (@4 (@4 (@4 (@4 (@4 (@4 o (@4

Gl el w | | d| 8] ] A 8] 8| <

3.URUN 67 | 70 | 82 | 43 | 24 | 58 | 18 | 19 | 19 | 56 | 87 | 42
6 AYLIK HAREKETLI

ORTALAMA YONTEMI | - - |69 |76 |63 |34 |41 |38 |19 |19 | 38 | 72
9 AYLIK HAREKETLI

ORTALAMA YONTEMI | - - - | 73|65 | 50|42 |33 |32|19 | 31| 54
BASIT TEKLI USTEL

0 TR, - . 61 | 63 | 65 | 71 | 62 | 49 | 52 | 41 | 34 | 29 | 38 | 54
CIiFT PARAMETRELI

USTEL DUZELTME 80 | 78 | 63 | 71 | 55 | 34 | 41 | 24 | 15 | 10 | 30 | 60

YONTEMI
WINTER'S YONTEMi | 60 | 88 | 67 | 49 | 34 | 43 | 54 | -17 | 7 | 41 | 56 | 63
REGRESYON

VONTEMI 58 | 56 | 55 | 53 | 51 | 50 | 48 | 46 | 45 | 43 | 41 | 40
YAPAY SiNiR AGLARI

voumeni . - | 53|28 |54 |53 (34|42 |61 |61 | 45| 50
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3. URUNE AIT TAHMIN YONTEMLERININ GRAFIKLERLE KARSILASTIRILMASI (3 AYLIK)

1007

*
A ——
— iy A -4
IR e 3. .
— 4;? A —
P W . t -
U VAN
Y s, —v—
TF— —eo o5 A --
o 50 Yoo R WS
w RN WAL NI e
= o WO FE R A
o . g (! e
g *, _-:.“\ b \.#-y \. g8 . '." .
F] M ,
25 ¥ '
[
oo —d 4 \
\
| I I I I I | | | | , |
Quarter Q1 Q2 Q3 @4 Q Q2 Q3 Q4 Q Q2 Q3 Q4

Year 2020 2021 2022

WVariable

2.ORUNE AIT 5ATIS VERILERI
5 AYLIK HO.Y.

9 AYLIK HO.Y.

BT.0.DY.

- cpODY.

WINTERSYONTEMI
REGRESYON YONTEMI
YAPAY SINIR AGLARI YONTEMI

Ek-4. Sekil 3. 3. Uriine Ait Tahmin Yontemlerinin Grafiklerle Karsilastirilmasi

(3 Aylik Periyotlar Halinde)

Ek-4. Tablo 12. 4. Uriine Ait Tahmin Yéntemlerinin karsilastirilmasi (3 Ayhk

Periyotlar Halinde)

YIL 2020 2021 2022
¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ h 4 hVd h 4 ¥
(W) (NN (W) (NN Ll Ll Ll (NN (W) Ll (W) Ll
o [a's o [a's [a's [a's [a's o o o [a's o
CEYREKLER o |la|lalala|l o |lalolaladl|d
o (@4 o (@4 (@4 (@4 (@4 (@4 o (@4 o (@4
dl el o || a8 o | ] 4|8 o | <
4.0RUN 29 | 74 | 49 | 36 | 46 | 39 | 130 | 8 | 76 | 19 | 100 | 75
6 AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA YONTEMI | - - | 52|62 |43 |41 | 43 |8 | 108 | 81 | 48 | 60
9 AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA YONTEMI | - - - | 51|53 |44 | 40 | 72| 8 | 97| 60 | 65
BASIT TEKLI USTEL
DUZELTME YONTEMI 67 | 62 | 64 | 62 | 58 | 57 | 55 | 64 | 67 | 68| 62 | 67
CIFT PARAMETRELI
USTEL DUZELTME 85 | 74 | 70 | 67 | 58 | 54 | 47 | 82 | 91 | 92| 65 | 79
YONTEMI
WINTER'S YONTEMIi | 38 | 32 | 84 | 54 |38 |39 | 71 | 59| 53 |57 | 97 | 68
REGRESYON
YONTEMI 45 | 48 | 52 | 55 | 58 | 62| 65 | 68 | 71 | 75| 78 | 81
YAPAY SiNiR AGLARI
YONTEMI - - | 71|54 |8 |76 | 8 | 77 | 55 | 26 | 116 | 71
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4. URUNE AIT TAHMIN YONTEMLERININ GRAFIKLERLE KARSILASTIRILMASI (3 AYLIK)

140

Variable
. #— 4 URUNME AIT SATI§ VERILERI
120 | —B— 5 AYLIK HOY.

f ) -4 - 9 AYLIKHOLY.
| " I & - gTiDY.
) Y T A _ .
100 | PP N —+- cplDY. _
| NS N 4— WINTERSYONTEMI
o &0 n
(8 ¥)
=
=
|5 5)
o 50
40
20 h v

0l ——d -4

Quarter Q1 Q2 Q3 Q4 Qi Q2 Q3 Q4 al Q2 Q3 Q4
Year 2020 2021 2022

Ek-4. Sekil 4. 4. Uriine Ait Tahmin Yéntemlerinin Grafiklerle Karsilastirilmasi
(3 Aylik Periyotlar Halinde)

Ek-4. Tablo 13. 5. Uriine Ait Tahmin Yéntemlerinin karsilastirilmasi (3 Aylik
Periyotlar Halinde)

YIL 2020 2021 2022
¥ h 4 ¥ h 4 A4 ¥ h 4 ¥ h 4 ¥ h 4 hVd
(W) (NN (W) (NN (W) Ll (W) Ll (W) Ll (W) Ll
o [a's o [a's o [a's o [a's o o o' o
CEYREKLER T oo |lo|lo |l lala|laol|ld
o (@4 o (@4 (@4 (@4 o (@4 o (@4 o (@4
Gl Nl o | | G|l @ | o | ] 4] &) o | <
5.URUN 345|134 | 26 | 141 | 77 |321|214|120| 95 | 112|153 | 81
6 AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA YONTEMI | - - |240| 80 | 84 | 109|199 | 268 | 167 | 108 | 104 | 133
9 AYLIK HAREKETLI
ORTALAMA YONTEMI | - - - | 168|100 | 81 | 180 | 204 | 218 | 143 | 109 | 120
BASIT TEKLI USTEL
DUZELTME YONTEMI 174 | 191 | 185 | 169 | 167 | 158 | 174 | 178 | 172 | 164 | 159 | 159

GIFT PARAMETRELI
USTEL DUZELTME | 183 | 167 | 165 | 135 | 127 | 108 | 139 | 153 | 149 | 139 | 132 | 133
YONTEMI

WINTER'S YONTEMIi | 300 | 306 | 29 | -77 | 122 | 120 | 275|304 | 185 | 24 | 3 | 129

REGRESYON

YONTEMI 197 | 188 | 180 | 172 | 164 | 156 | 147 | 139 | 131 | 123 | 115 | 107
YAPAY SINiR AGLARI

YONTEMI - - 25 | 235| 63 | 213|213 | 75 | 120|170 | 135|171
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5. URUNE AIT TAHMIN YONTEMLERININ GRAFIKLERLE KARSILASTIRILMASI (3 AYLIK)

400

WVariable
—&— 5 (RUME AIT 5ATIS VERILERI
—B— 5 AYLIK HOY.
— - 9 AYLIK HOUY.
—& - gTlDY.
—+- cplDY.
— WINTERSYOMNTEMI
—%— REGRESYOMN YOMTEMI

3004

o 200 — 8- YAPAY SINIR AGLARI YONTEMI
L
=
o
LL
=
100
] |
\
-100 -
T T T T T T T T T T T T
Quarter Q1 Q2 Q3 Q4 O Q2 QI Q4 Q1 Q2 QF 04
Year 2020 2021 2022

Ek-4. Sekil 5. 5. Uriine Ait Tahmin Yontemlerinin Grafiklerle Karsilastirilmasi
(3 Aylik Periyotlar Halinde)
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