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OZET

PERAKENDE SEKTORUNDE ON SiPARIS TAHMINLEMESI

Sevilay Karabilen
Bilgi Teknolojileri
Tez Danmismani: DOC. DR. M. ALPER TUNGA

Mayis 2017, 56 Sayfa

Gelecegi tahmin etme, giinlimiizde gerek sirketler acgisindan, gerekse ulusal ve
uluslararas1 ekonomiler agisindan biiyiik bir énem tasimaktadir. Ozel veya kamu
sektorlerinde karar verme durumunda olan herkes gelecegin tahminine gereksinim
duyar. Ornegin satin alma bdliim ydneticisi iiretim diizeyini, dolayisiyla gerekli
malzeme gereksinim diizeyini ve giderlerini bilmek ister. Bir sirketteki tahmin
calismalari, o sirketin biliylimesine ve gelismesine yardimci olacaktir. Clinkii isletmenin
icinde bulundugu belirsizlikten dolay1 toplam maliyetler azalacaktir.

Siparis tahmini, gelecekteki belli bir zaman aralig1 i¢in bir veya birkag iirlinlin siparis
diizeyinin saptanmasidir. Bu nedenle siparis tahmini de sonugta bir tahmindir. Ama bazi
0zel kurallarin kullanimi ile siradan bir tahminden o6te, bir yontemdir. Siparis
tahminlerinin bilimsel bir ¢alisma oldugunu sdyleyebiliriz. Siparisler ayni zamanda
satiglar olacagi icin siparis tahmini yerine satis tahmini de diyebiliriz. Siparis tahminleri,
isletmenin iiretim diizeyinin saptanmasinda temel olusturur. Hangi {iriiniin iiretilecegi,
tiiketicilerin bu {riinden ne miktarda isteyecegi ve bu talebin c¢ogunlukla hangi
tarithlerde gerceklesme olasilig: talep tahminleri ile yorumlanir.

Talep Ongoriilerinin yapilmasinda kullanilabilecek farkli yontemler bulunmaktadir.
Soyle diyebiliriz ki, yonteme dayali dngoriiler, sezgiye dayali dngoriilerden ¢ok daha
fazla gergekgidir. Ancak hangi yontem kullanilsa da, yapilan tim ongoriilerin belirli bir
dogruluk derecesi s6z konusudur ve tiim Ongdriiler yiizde ylizlik bir dogruluk
derecesine sahip olamaz. Bu nedenle bilimsel yontemler kullanilmis olsa da uzman
kisilerin sezgi ve deneyimlerine gereksinim duyulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Tahmin, Siparis Tahmini, Gelecek, Yo6ntem, Dogruluk



ABSTRACT

RETAIL SECTOR ORDER FORECAST
Sevilay Karabilen
Information Technologies

Thesis Supervisor: Associate Professor Mehmet Alper TUNGA

May 2017, 56 Pages

Predicting the future is of great importance both in terms of companies today and in
national and international economies. Anyone who is in the private or public sector
decision-making needs an estimate of the future. For example, the Purchasing
Department Manager would like to know the level of production and therefore the
required material requirements and costs. A company's forecasting work will help that
company grow and develop. This is because the total cost will decrease because of the
ambiguity of the operator.

The order forecast is to determine the order level of one or more products for a certain
future time interval. For this reason, the order forecast is also a result. But with the use
of some special rules it is more than just an ordinary prediction. We can say that order
estimates are a scientific work. Orders can also be sales forecasts instead of order
forecasts because they will be sales at the same time. Order forecasts are the basis for
determining the level of production of the business. Which product will be produced,
how much the consumer will want from this product, and the probability that this
demand will mostly occur is interpreted by demand estimates.

There are different methods that can be used to make demand forecasts. It is a fact that
method-based estimates are much more realistic than intuition-based estimates.
However, whichever method is used, all predictions made are of a certain degree of
accuracy and no estimate can have an accuracy of hundred percent. For this reason,
even though scientific methods are used, the intuition and experience of the specialists
are needed.

Keywords: Forecast, Order Forecast, Future, Method, Accuracy
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1. GIRIS

Siparis tahmini ya da diger bir adiyla 6ngoriisii gelecekteki belli bir tarih araligi igin bir
veya birden fazla iiriiniin siparis diizeyinin saptanmasi olayidir. Bu sebeple siparis
Ongoriisii de sonugta bir tahmindir. Ama bazi 6zel yontemlerin kullanilmasi ile birlikte
siradan bir ongdriiden Ote, bir yontemdir. Siparis tahminlerinin bilimsel bir ¢alisma
oldugunu soOyleyebiliriz. Siparisler ayn1 zamanda satislar olacagi i¢in siparis tahmini
yerine satis tahmini de diyebiliriz. Siparis Ongoriileri, isletmenin {iretim Seviyesinin
saptanmasinda temel olusturmaktadir. Hangi iiriiniin ne kadar iretilecegi, tiiketicilerin
bu iriinden ne kadar istekte bulunacagi ve bu talebin en fazla hangi tarihlerde

gerceklesecegi talep tahminleri ile yorumlanmaktadir.

Pazarin beklentisinden daha ¢ok mal {ireterek yapilan basarisiz bir 6ngorii sonucunda,
sirket i¢in ¢ok sayida bitmis mal stogu olusmaktadir. Bu durum sirket i¢in finansman
maliyeti yaratir. Ama mal tretiminin az olmasi da finansal agidan istenmez. Ancak
sirket yeterli mali iiretemezse, karsilanamayan miisteri talepleri olusur. Bu sebeple

tiretilen mallarin birim maliyetleri yiikselmis olur.

Bazi firiinlerin satis miktarlar1 sabit bir ortalama deger cevresinde kalirken, bazi
rtinlerde donemsel/mevsimsel degisimler goriilebilir. Ayrica bazi iirlinlerin satis

miktarlarinda da mevsimsel degisimin yaninda siirekli artma ve azalma egilimi olabilir.

Talep tahmini, {iretim planlama faaliyetinin baslangicin1 olusturur. Bir isletme Oncelikle
miisterilerinin gereksinimlerini bir sekilde karsilamak durumundadir. Isletmenin varhig
islemlerini miisterilerinin gereksinimlerine gore ayarlayabilme ve talep olustugunda bu

talebi yeterli bir diizeyde etkinlikte karsilayabilme yetenegine baghdir.

Talep tahminleri, tiretim planlamanin diger fonksiyonlarina temel girdiyi saglamaktadir.
Bu fonksiyonlar yapilan ongoriileri tesis, makina, hammadde, yedek parga, yari iiriin,

isglicii programlama, finansman diger kararlara doniistiiriir.



Ongoriiniin bir satis hedefi olmadiginin anlasilmas1 gerekmektedir. Uriiniin satis hedefi
belirlenirken hayli iyimser diisiinebiliriz. Ornegin bir isletme; satislarinda yiizde yirmi
oraninda bir satis1 amaglar, ancak Ongorii yaparken, gercekler altinda Ongériiniin ne
olacaginin diistiniilmesi gerekmektedir. Satis hedefine dayanarak iiretim ara¢ ve
gerecleri yiizde yirmi oraninda arttirilamaz. Satig boliimii araciligiyla toplanan bilgiler
bir avantaj olmasina ragmen, bu bilgiler analiz edilmeli ve gerekli ayarlamalar
yapilmalidir.  Diger bir yandan tahmin, {iretim kapasitesi tarafindan
siirlandirilmamalidir. Aksi takdirde gelisme gereksinimini ortaya koyacak bilgiler elde

edilmemis olur. Tahmin gercek satislar1 olabildiginde dogru kestirmelidir.

Uriinlere yénelik talep tahminlerinin dogru bir sekilde yapilmasi, bu iiriinlere iligkin
malzeme siparislerinin zamaninda verilmesi ve iiretim programlarinin aksamamasi igin

Onemlidir.



2. LITERATUR TARAMASI

Tahmin genel olarak zor bir istir ancak gelismekte olan ekonomiler icin belki de daha
zorludur. Bunun baslica nedeni, gelismekte olan ekonomilerin gelismis ekonomilere
gore daha siklikla g¢esitli yapisal degisimle maruz kalmasidir (Aye et al., forthcoming).
Bu zemin iizerine, bu makale, dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin gelismekte olan
bir ekonominin ( Giiney Afrika ) perakende satislarinin tahminindeki roliinii inceleyen
ilk aragtirmadir. Perakende satiglarin yonetimi, perakende kuruluslari ve perakende
alanindaki karar vericiler i¢in biiylik 6nem tasir. Rekabet ve kiiresellesme nedeniyle
satig tahminleri ticari girisimlerin bir parcasi olarak belirgin bir rol oynamaktadir (Xiao
ve Qi, 2008). Cogu perakendeci siirekli olarak maliyetlerini diisiirmek ve karlarmi
arttirmak i¢in ugrasmaktadir. Dogru satig tahmin sistemi, bu hedefleri gergeklestirmenin
etkili bir yoludur; ¢linkii giivenilir satis tahminleri, is stratejisinin kalitesini artirabilir.
Gelecekteki talebin tahmin edilmesi, perakendeciligin hem makro hem de mikro

diizeyde planlanmas1 ve isletilmesi i¢in merkezi bir konudur.

Otomatik ikmal sisteminin etkisi: Market perakendeciligi oldukc¢a rekabet¢i bir pazardir.
(6rnegin. Keh ve Park 1997). Avrupali Perakendeciler iyi hizmet sunarak siirekli olarak
miisteri sadakatini arttirmay1 hedeflemektedirler. Ayn1 zamanda, rekabet edebilmek i¢in
maliyetleri  diistirmek  konusunda  zorlanmaktadirlar.  Miisteri  hizmetlerinde
miikemmeliyetcilige erisme cabasi, ortalama yilizde doksan iki-doksan beslik diistik
irlin raf mevcudiyeti (Gruen, Corsten ve digerleri 2002; Roland Berger 2003b) ve batik
bir magaza sadakati kismen basarili olmustur. Magazadaki operasyonlar ¢alisanlarin
yogun Ozen goOstermesini gerektiren islemler, perakendecilikte maliyetlerinin biiyiik
kism1 personel maliyetleridir ve 0Ozellikle (Broekmeulen, van Donselaar ve et al.,
2004a). Alman perakendeci Globus, magazadaki son 50 metre lojistik maliyetinin,
ornegin arka odadan rafa kadar, ireticiden magazanin kapisina kadar olan ilk 250
kilometrelik kistimdan {i¢ kat daha pahali oldugunu hesaplamistir (Shalla 2005). Bu
tezin ana aragtirma konusu, ayni anda magaza tasima maliyetlerini azaltarak stok disi
olma (OOS) oranii diisiirmeyi vaat eden bir teknik olan, otomatik depo yenileme

(ASR) sistemleridir. Bu boliim, perakendecilerin karsilastiklar1 ticari zorluklara ve



lojistigin perakende sektoriindeki degerli roline deginmekte ve ardindan ASR
sistemlerine kisa bir giris saglamaktadir. Son olarak, bu arastirma ¢alismasinin yapisina

genel bir bakis sunulmaktadir.

Alon (1997), Winters'in iistel yumusatma modelinin toplam perakende satiglarini basit
iislii ve Holt modellerinden daha dogru bir sekilde tahmin ettigini ve bireysel iiriin
satiglarini, sirket satiglarini, gelir beyani kalemlerini ve toplam perakende satislar1 dogru
bir sekilde tahmin ettigini tespit etti. Alon ve digerleri (2001) yapay sinir aglarinin
(ANN) performansin1 geleneksel zaman serisi modelleriyle, yani Winters'in
eksponansiyel yumusatma, ARIMA modelleri ve c¢ok degiskenli gerileme ile
karsilastirdilar. ABD i¢in aylik toplam perakende satis verileri Ortalama mutlak yilizde
hatasina (MAPE) dayanan sonugclari, "YSA yontemlerinin, dinamik dogrusal olmayan
egilimi ve mevsimlik kaliplar1 ve aralarindaki etkilesimleri yakalayabildikleri" i¢in en

1yi sonuglart verdigini 6nermistir.

Demirci (2016), Sezonsal mallar igin talep bilgisi giincelleme ve kapasite kisit1 altinda
siparis zamanlamasini amaglamistir. Sezonsal/Mevsimsel iriinlerin talep belirsizligi
yiiksektir. Verilen siparislerin miktart ve zamanlamasi yil sonunda elde edilecek kar
oranini biiyiik Olclide etkilemektedir. Siparis zamaninin uzamasi veya gecikmesi bir
yandan talep hakkinda daha fazla bilgi sahibi olmamizi saglarken diger yandan da
istenilen dogru siparis miktarmin iiretimesini azaltmaktadir. Sezonsal bir malin iiretim
i¢in kullanilabilecek oranlarinin donem sonlarina kadar olan zaman igerisinde dogrusal
bir islevi oldugunu séyleyebiliriz. Yapilan ¢alismanin ana 6gesi, siparis zamanina kadar
verilen miisteri sipariglerini inceleyerek talep dagiliminin parametrelerinin BAYES
yaklasimu ile giincellenebilmesidir. Siparis zamaninin statik olarak belirlenebildigi iki

model ve dinamik olarak belirlenebildigi bir model gelistirilmistir.

Gelecekteki satiglarin tahmin edilmesi, perakende isletmelerin etkin operasyonlarindaki
stratejik ve planlama kararlarinin Otesinde en Onemli konulardan biridir. Karl
perakende isletmeler i¢in, dogru talep tahminleri, liretim, satin alma, nakliye ve is giicii
organizasyonunda ve planlanmasinda ¢ok Onemlidir. Perakende satis serileri, etkili

tahmin modelleri gelistirmede zorluklar ortaya koyan, genellikle trend ve mevsimsel



desenler iceren oOzel bir zaman serisine aittir. Tahmin performansi, kadin
ayakkabilarinin bes farkli kategorideki perakende satislari lizerine bir vaka ¢alismasiyla
sunulmaktadir. Boots, Booties, Flats, Sandals and Shoes. Her iki metodolojide de,
orneklem dis1 donemde Akaike'nin Bilgi Kriterleri'nin minimum degeri olan model,
numunenin disindaki daha ileri degerlendirme igin kabul edilebilir tiim modellerden
secilmistir. Hem tek adim hem de ¢ok adimli tahminler tiretilmis. Sonuglar, otomatik bir
algoritma oldugunda, devlet alaninin ve ARIMA modellerinin RMSE, MAE ve MAPE
yoluyla degerlendirilen 6rnek disi tahmin performansinin hem tek adim hem de ¢ok
adimli tahminlerde olduk¢a benzer oldugunu gdsteriyor. Ayni zamanda, devlet alaninin
ve ARIMA'nin, tek adimli ve ¢ok adimli tahminlerin nominal oranlara yakin kapsama

olasiliklar1 olusturduguna da inaniliyor.

Karahan (2011), yapay sinir aglari metodu ile iiriin talep tahmini uygulamasini
amaglamistir. Biitiin isletmeler gelecekteki durumlarini sabit tutabilmek veya daha iyi
hale getirebilmek icin iyi bir plan ¢ercevesinde karar vermek zorundadirlar. Tahminin
hedefi isletmelerin gelecek zamanda karsilasabilecekleri durumlari 6ngdrmektir ve
cesitli yontemleri kullanarak dnceden dnlem almaktadir. Bilgisayarlar {izerinde yapilan
uzun aragtirmalar sonucunda bilim adamlarinin insan beyninin modellenmesi sonucu
yapay zeka kavrami yasamimiza girmistir. Yapay sinir aglarmin dogrusal olmayan
problemlerin ¢6ziimiinde etkin olarak kullanilmasi ve oldukca giivenilir sonuglar
vermesi, bu yontemin kullanilmasin1 oldukca yayginlastirmistir. Calismada istatiksel
talep tahmin yontemlerinden yapay sinir ag1 modelleri kullanilarak, Malatya ili kuru

kayist1 Uiriiniine ait yurtdisi ihracat talep tahmin uygulamasi yapilmastir.



3. VERI VE YONTEM

3.1 VERI

Bir aragtirmada en 6nemli sey veridir. Bir sonuca ulagsmak, bir arastirma yapmak igin
gerekli olan ilk bilgidir. Veriler; dlgiilebilir, sayilabilir, deney yapilabilir, sayisal veya
sozel olabilirler. Bu ¢alismada analiz edilen veri kiimesi migros marketlerinin yapmis
oldugu satis miktarlaridir. Bu verilere dayanarak satis tahmininde bulunabilir ve ayni
zamanda buna bagli olarak da bir {irlinden ne kadar siparis verilmesi gerektigi sonucuna
da ulasabiliriz. Yani bu veriler aslinda sayisal veriler olarak nitelendirilir. Veriyi analiz
ederken ya da yapiy1 kurgularken, benim girdim ne ¢iktim ne? Bunu ortaya koyabiliyor
olmamiz gerekmektedir. Neyi merak ediyoruz? Gegtigimiz satis adedi ile bu yilki satis
adedi arasinda bir iliski var m1? Biitiin bu soru isaretlerine cevap verebilmek igin
gecmiste belli bir donem veya bir periyodun ortalama satigina bakmamiz gerekir. Biitiin

bu ge¢mis satis miktar1 bizim verilerimizdir.

Migros, Mjet magazalarinda, 6n siparis tahminlemesinde, sezonsallik tespitinde,
regresyon analizi yontemini kullanmaktadir. Bu yontem ile gegmisteki yaptigi satisi baz
alarak bir sonraki sevkiyat tarihine kadar ne kadar iriin satacagini hesaplar. Satacagi
miktar elindeki stok ile karsilastirryor. Ornegin; magazanin elinde bir maldan Pazartesi
giinli 10 tane varsa, carsamba giiniine kadar 3 tane, Carsamba ile Cuma giinii arasinda 5
tane satar seklinde basit bir hesap mantig1 ile ne kadar satacagini hesaplayip siparis
olusturuluyor. Bunu yaparken sadece Kategori departmanin iizerinde calistif1 bazi
belirli gruplar baz alinmaktadir. Ornegin; meyve/ sebze mallar siirekli degiskenlik
gosterdigi icin bu mallar dahil edilmemistir. Biitiin mallar biitiin magazalar seklinde bir
secim de yapilmamaktadir. Mal tiirline gore de bir ayrim yoktur. ( Zeytinyaglilar ve
bakliyatlar gibi. ) Burada amag¢ malin, magaza bulunurlugunu saglamaktir. Gegmis satis
bilgisine gore, gelecekte ne satarim sorusunun cevabina tahmin denir. Bundan sonra
islem siparise doniisiir. Ornegin; bir mal gegmiste 5 adet satilmis. Gelecekte ne kadar

satilacak diye tahmin edilirken +1 emniyet stogu da eklenir. Bu durumda 6 olarak



tahmin edilir. Ama tam olarak 6 diyemeyiz, minimum 6 maksimum 8 seklinde

degiskenlik mevcuttur.

Tablo 3.1’de iiriin bazinda aylik toplam satis miktarlar1 bulunmaktadir. X magazasinin
iiriin bazinda 3 yila ait aylik toplam satig miktarlar1 mevcuttur. 2014 ve 2015 yilin1 baz
alarak regresyon yontemi ile 2016 satis miktarlarini1 tahmin edecegiz. Ayni zamanda
elde ettigimiz veri ile asagidaki 2016 gercek verilerini karsilastirip hata paymi da

bulabilecegiz. Sonrasinda ayn1 yontem ile 2017 aylik satig miktarlarini hesaplayacagiz.

Tablo 3.1 Uriin Bazinda Aylik Toplam Satis Miktar

Uriin Bazinda Aylik Toplam Satis Miktar1 - 2014 - X MAGAZASI
Ocak | Subat | Mart | Nisan | Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eyliil | EKim | Kasim | Aralik
MAGNUM
KLASIK 100
ML
76 63 93 176 360 454 298 373 282 86 74 61
Uriin Bazinda Aylik Toplam Satis Miktar1 - 2015 - X MAGAZASI
Ocak | Subat | Mart | Nisan | Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eyliil | EKim | Kasim | Aralik
MAGNUM
KLASIK 100
ML
54 66 109 190 395 375 415 471 333 99 117 93
TEST Uriin Bazinda Aylik Toplam Satis Miktar1 - 2016 - X MAGAZASI
Ocak | Subat | Mart | Nisan | Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eyliil | EKim | Kasim | Aralik
MAGNUM
KLASIK 100
ML
66 81 117 299 330 303 358 453 198 79 67 26
Uriin Bazinda Aylik Toplam Satis Miktar1 - 2017 - X MAGAZASI
Ocak | Subat | Mart | Nisan | Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eylil | EKim | Kasim | Aralik
MAGNUM
KLASIK 100
ML

Excelde regresyon formiiliinii kullanarak toplam satis miktarin1 tahmin etmek ig¢in
oncelikle Tablo 3.2 de belirtildigi gibi aylar i¢in degiskenligin bulundugu bir tablo
hazirlanmistir. Aylarimiz 1,2,3... seklinde siraladiktan sonra toplam satis miktarlar1 da
eklenmistir. Burada amaglanan o ay icin yapilan x iirlinindeki toplam satis miktarinin
mevsimsel olup olmadigmi bulabilmektir. Secim yaparken bir ay1 almiyoruz. Ornegin

Ocak aymdan Kasim ayina kadar. Subattan Aralik ayma kadar da se¢im yapilabilir.



Tablo 3.2 Aylar i¢in Degiskenler

Ay Intercept |Ay-Sira  [|Ocak Subat Mart Nisan Mayis Haziran |Temmuz [Agustos [Eylil Ekim Kasim Aralik Satig
Ocak
Subat
Mart
Nisan
Mayis
Haziran
Temmuz
Agustos
Eylul
Ekim
Kasim
Aralik
Ocak
Subat
Mart
Nisan
Mayis
Haziran
Temmuz
Agustos
Eylul
Ekim
Kasim
Aral ik

76
63
28
176
360
454
298
373
282
86
74
61
54
66
109
190
395
375
415
471
333
99
117
93]
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3.1.1 Gelecekteki Verilerin Tahmin Edilmesi

Sirketlerin ve tedarik zinciri yoneticilerinin asagida verilen tahmin/on kestirme
Ozelliklerinin farkinda olmalar1 gerekir. Tahminler her zaman yanlistir ve bu nedenle
hem Ongoriiniin beklenen degerini hem de bir tahmin hata payir 6l¢ilimiinii/degerini
icermelidir. Tahmin hata paymnin 6nemini anlamak i¢in iki araba saticisini ele alalim.
Bunlardan biri satiglarin 100 ile 1900 birim arasinda olacagimi beklemekteyken digeri
satiglarin 900 ile 1100 birim arasinda olacagini beklemektedir. Her iki saticinin
beklenen ortalama satis1 1000 olmus olsa da tahmin dogruluklart g6z oniine alindiginda
her bir satici i¢in kaynak politikalar1 ¢cok farkli olmalidir. Dolayisiyla tahmin hata pay:
(ya da talep belirsizligi) ¢cogu tedarik zinciri kararlarinda anahtar girdi olmalidir. Ne

yazik ki firmalarin ¢ogu herhangi bir tahmin hata pay1 hesab1 yapmamaktadir.

Uzun vadeli tahminler genellikle kisa vadeli tahminlere gore daha dogrudan uzaktir;
yani uzun vadeli tahminler kisa vadeli tahminlere gore kiyasla daha biiylik hata pay:
standart sapmasina sahiptir (ortalamaya kiyasla). Seven-Eleven Japonya bu anahtar
0zelligi performansini iyilestirmede kullandi. Sirket bir siparige saatler igerisinde yanit
verecek bir ikmal siirecini uygulamaya koydu. Ornegin; bir magaza yoneticisi saat

10.00’da bir siparis aldiginda siparis ayni giin saat 19.00’a kadar yerine ulastirilmis



oluyor. Dolayistyla yonetici asil satigtan 12 saatten daha kisa siire dnce yalnizca o
aksam i¢in ne satilacagini tahmin etmek zorundadir. Kisa teslim siiresi yoneticinin iiriin
satiglarini etkileyebilecek hava durumu gibi giincel bilgileri degerlendirmesine olanak
saglar. Bu Ongoriiniin magaza ydneticisinin talebi bir hafta 6ncesinden 6ngérmesine

kiyasla daha dogru olmasi/¢ikmasi daha olasidir.

Toplam tahminler ortalamaya goére daha kiiclik bir standart sapmaya sahip olma
egiliminde olduklarindan dagmik/kiigiik tahminlerden genellikle daha dogrudurlar.
Ornegin; belirli bir yil i¢in Amerika Birlesik Devletleri’nin Yillik Gayrisafi Yurtici
Hasilasin1 (GDP) yiizde 2'den daha az bir hata ile tahmin etmek kolaydir. Ancak bir
sirket icin yillik geliri yiizde 2'den daha az bir hata ile tahmin etmek ¢ok daha zordur.
Hatta belirli bir {iriin igin yillik geliri aynm1 dogruluk derecesiyle 6ngoérmek daha da
zordur. Ug 6ngoriide anahtar farklilik birlestirme/agregasyon derecesidir. GDP birgok
sirket arasinda bir birlestirmedir ve bir sirketin kazancglari da ¢esitli iirlin ¢izgileri

arasinda bir birlestirmedir. Birlestirme/Agregasyon biiylidiik¢e tahmin daha dogru olur.

Genelde bir sirket tedarik zincirinde ne kadar yukaridaysa (ya da miisterisinden ne kadar
uzaksa) aldigi bilginin dogrulugu o kadar azalir. Bunun klasik bir 6rnegi kamei
etkisidir. Kamg¢1 etkisinde talepler son miisteriden uzaklastikca talep varyasyonu artar.
Sonug olarak bir sirket tedarik zincirinde ne kadar yukaridaysa tahmin hatas1 o kadar
biiyiiktiir. Son miisteriye satislara dayali igbirlik¢i tahminler iiretime doniik sirketlerin

Ongori hatalarin1 azaltmaya yardim edecektir.



3.2 YONTEM

Yapilan arastirmada yontemin belirlenebilmesi i¢in mevcut verilerin incelenmesi
gerekir. Bizim verilerimiz nelerdir? Nicel veriler midir? Nitel veriler midir? Nicel
veriler Olgiilebilen sayilabilen verilerdir. Nitel veriler ise sayilamayan, ol¢iilemeyen
verilerdir. Elimizdeki veriler, meyve-sebze, hafta, ay, boliim sorumlusu, domates... gibi
veriler ise bunlar nitel verilerdir. Veriye gore yontem belirlenir. Bazi durumlarda
elimizdeki veri hafta ise, 6rnegin bu veriyi nicel bir veriye doniistiirerek 1, 2, 3... (1.

Hafta, 2. Hafta, 3.Hafta... ) nitel veri elde ederek yontemi degistirebiliriz.

Yontemi belirlemede diger 6nemli bir nokta ise, verinin basit veya karmagik olmasi
halidir. Ornek vererek agiklamak gerekir ise; gegmiste belli bir dénem bir periyodun
ortalama satiglarina bakilir. Sonra ortalama satistaki degiskenlige bakilir. Buradan ne
demek istiyorum? Ben diin 50 adet satmisim. Bugiin de 60 adet sattim. Ortalama 55.
Yarin ne satarim? Max 60 diyebiliriz. Degiskenlik yani karmasiklik az oldugu i¢in bu
veriyi incelemek ve yontemi belirlemek, daha kolaydir. Ayni zamanda alinan sonugtaki
hata pay1 da daha azdir. Diyelim ki, diin 10 tane sattim, bugiin 100 tane sattim. Bu
durumda da ortalama 55 dir. Fakat yarin ne satarim? Sorusunun cevabini vermek
zordur. Ortalamast 55 olmasina ragmen bu durumu yonetmek daha zordur. Degiskenlik

cok fazla oldugundan karmasik bir yapiya sahiptir.

Migros magazalarinda bulunan iriinlerin satis miktarlar1 sayisal bir veri yani nicel bir
veri oldugundan gelecekteki siparis miktarlarinin tahmin edilmesi i¢in en uygun yontem
de regresyon yontemi olacaktir. Burada ele alinan diger bir parametre ise, ay
parametresidir. Regresyon yapilabilmesi i¢in, Ocak, Subat, Mart seklinde almamiz
miimkiin olmadigindan bu nitel veriyi de nicel bir veriye ¢evirmemiz gerekmektedir.

1,2,3 ay seklinde ele alinmistir.
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3.2.1 Tahminin bilesenleri

Genel anlamda bir sirket talep ongoriisiiyle ilgili bir dizi etken hakkinda bilgi sahibi

olmalidir. Bu etkenlerden bazilar1 asagida verilmistir.

i.  Gecmis talep
ii.  Uriiniin teslim siiresi
iii.  Planlanmis reklam ya da pazarlama ¢abalar1
iv.  Ekonominin durumu
V.  Planlanmisg fiyat indirimleri

vi.  Rakiplerin uyguladigi eylemler

3.2.2 Performans Ol¢iimii

E;, t siiresindeki ongorii hatasi, t siliresindeki talep i¢in 6ngorii ile t siiresindeki gercek
talep degeri arasindaki farktir. Ongérii: E; = Fy - D¢dir. Bir ortalama 6ngorii hatasi
degeri pozitif ya da negatif olma egilimindeyse bir 6nyargi olusur. Matematiksel olarak

Onyargisiz bir ongoriide E (ei) = 0’dr.

Performans Ol¢iimleri:

i.  Ortalama Mutlak Sapma (MAD)

ii.  Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE)
iii.  Ortalama Hatanin Karesi (MSE)
iv. Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

N
2 Je 1oo{z|e‘q Se?
MAPE =

L MSE =1~ RMSE = VMSE =
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3.2.3 Tahmin yaklasimlari

Tahmin yontemleri asagidaki iki tipe gore siiflandirilmistir.

Nitel ongoriiler: Bir ongoriiye ulasmada karar vericinin Onsezileri, duygulari, kisisel

deneyimleri ve deger yargilar1 gibi etmenler.

Yonetimsel fikir jiirisi: Kiiciik bir yliksek diizey yonetici grubunun fikirleri

Satis giicli bilesimi: Her bir bdlgenin satis temsilcisi satiglarla ilgili tahminde bulunur ve
bu Ongoriiler gézden gecirilerek daha sonra iist bolge/ulusal diizeylerde bir araya
getirilir.

Delphi metodu: Karar vericilerin, personelin ve muhataplarin katilimini iceren bir
tekrarlayan grup siireci. Bireysel fikirler derlenir ve gozden gegirilir. Bu, genel grup

fikir birligine ulasilincaya dek tekrarlanir.

Miisteri anketleri: Posta yoluyla anket, ¢cevrimici anket, telefon yoluyla anket, bireysel

gorusme.

Nicel Ongoriiler: Bir ongoriide bulunmak icin tarihsel verileri ve/veya nedensel

degiskenleri kullanan matematiksel modeller.

Iki temel yontem: nedensel modeller ve zaman serileri metodu.
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3.2.4 Regresyon Analizi

Regresyon analizi iki veya ikiden fazla degisken arasindaki iliskiyi tahmin eder.
Ongoriilen degisken dogrudan dogruya diger degiskenlere baglhdir. Y Ongoriilecek
miktar ve (x1, x2, ..., xn) Y i¢in kestirim/6ngorii giicli olan n degiskenler olsun. Bir
nedensel model: Y=1f (x1, X2, ..., xn).

Tipik  bir  iliski  dogrusaldir = (¢oklu  dogrusal  regresyon  modeli):

I'=a +box +hx +. .+ b.x,

~

Tekli dogrusal regresyon modeli; Y =a-+bx

Bunu kolay bir 6rnekle anlayalim: diyelim ki, mevcut ekonomik kosullara dayali bir
sirketin  satiglarindaki  biiyiimeyi tahmin etmek istiyorsunuz. Satistaki artigin
ekonomideki biiyiimenin yaklasik iki buguk misli oldugunu gosteren en son sirket
verileriniz var. Bu anlayis1 kullanarak, sirketin gelecekteki satislarini mevcut ve

gecmise dayali bilgileri tahmin edebiliriz.
Regresyon analizini kullanmanin bir¢ok faydasi vardir. Bunlar asagidaki gibidir:

i.  Bagimli degisken ve bagimsiz degisken arasindaki 6nemli iligkileri belirtir.

ii. Birden fazla olan bagimsiz degiskenin, bagimli degiskene etkisinin giiciini
belirtmektedir.

lii. Regresyon analizi ayrica, fiyat degisikliklerinin etkisi ve promosyon
faaliyetlerinin sayist gibi farkli olgeklerde Olgiilen degiskenlerin etkilerini
karsilagtirmamizi saglamaktadir. Bu yararlar sayesinde, piyasa arastirmacilarina,
veri analistlerine, veri bilimcilerine, tahmini modeller olusturmak igin
kullanilacak en iyi degisken kiimesini ortadan kaldirmaya ve degerlendirmeye

yardimci olur.
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Sekil 3.1 Regresyon Cizgisi

_ oy
| “MM*

Bir tane degisken ele alinarak analiz yapilmak isteniyorsa bu analize, tek degiskenli
Regresyon denir. Sekil3.1 de regresyon ¢izgisi gosterilmistir. Birden fazla degisken
kullanilarak analiz yapiliyorsa buna da Cok degiskenli Regresyon analizi denmektedir.

Regresyon analizi ile degiskenler arasindaki iliskinin varligi, eger iliski var ise bunun
giicii hakkinda bilgi edinilir. Regresyon terimine; 6z Tiirk¢e de baglanim sozcigi
kullanilmas: teklif edilmis ise de, Tiitk ekonometriciler bu kullanimin yaygin
olmadigim1 ifade etmektedir. Ornek bir regresyonda degiskenlerden biri bagiml
digerleri bagimsiz olmalidir. Buradaki 6nemli nokta; esitligin saginda yer alan
degiskenin solunda yer alan degiskenlerden etkilenmesidir. Solda yer alan degiskenlerse

diger degiskenlere etki yapmasi gerekir.

3.2.4.1 Zaman serilerinin tarihsel projeksiyonu

Tahmin yontemlerinin hepsinin hedefi talebin sistematik bilesenini tahmin etmek ve
rastlantisal/random bilesene iligkin tahmin yiirlitmektir. En genel formunda talep
verisinin sistematik bileseni bir diizey, bir egilim ve bir mevsimsel faktor igerir.
Sistematik bileseni hesaplamak icin kullanilan formiil asagida gosterildigi gibi cesitli
bi¢imlerde olabilir.

Carpimsal: Sistematik bilesen = diizey x egilim x mevsimsel faktor

Toplamsal: Sistematik bilesen = diizey + egilim + mevsimsel faktor
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Karigik: Sistematik bilesen = (diizey + egilim) x mevsimsel faktor
Verilen bir 6ngoriiye uygulanabilen sistematik bilesenin belirli formu talebin 6zelligine
baghdir. Sirketler her bir form i¢in hem statik hem uyarlanabilir 6ngorii yontemleri

gelistirebilirler.

3.2.4.2 Statik yontemler

Statik yontem, yeni talep gozlemlendigi igin sistematik bilesen i¢indeki diizey, egilim
ve mevsimsellik tahminlerinin degiskenlik gostermeyecegini varsayar. Bu durumda bu
parametrelerin her birine iliskin tarihsel veriye dayali olarak 6n kestirimde bulunuruz ve
daha sonra da ayni degerleri gelecekteki tiim Ongoériiler i¢in kullaniriz. Talebin

sistematik bileseninin karisik oldugunu varsayariz, yani:

Sistematik bilesen= (diizey + egilim) X mevsimsel faktor

Benzer bir yaklasim diger formlar i¢in de kullanilabilir. Birka¢ temel tanimla

baslayalim:

L = t’de diizey 6n kestirimi = 0 (Periyot t’"de mevsimin dista tutuldugu talep 6n
kestirimi = 0)

T = egilim 6n kestirimi (her donem i¢in talepte artma ya da azalma)

St = Periyot t i¢in mevsimsel faktdriin 6n kestirimi

D: = Periyot t’de gozlemlenen gercek talep

Fi = Periyot t i¢in talebin tahmini
Bir statik tahmin metodunda Periyot t’de talep icin Periyot t tahmini + 1
Fetl = [L + (t + [)T]*Si+l. olarak verilir.

On kestirimde bulunmak i¢in asagidaki iki adim gereklidir:
I. Diizey ve egilimi 6n kestirmek icin talebi mevsimsizlestirmek ve dogrusal

regresyon uygulamak.

ii. Mevsimsel etkenleri 6n kestirmek.
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Diizey ve egilimin tahmini/0n kestirimi: Bu adimin amaci periyod 0’daki diizeyi ve
egilimi  6n  kestirmektir.  Talep  verisini  mevsimsizlestirerek  baglarz.
Mevsimsizlestirilmis veri mevsimsel dalgalanmalarin yoklugunda goézlemlenebilecek
talepleri temsil eder. Periyodiklik p mevsimsel dongiiniin tekrarlandig1 donem sayisidir.
Talebi mevsimsizlestirdigimizde her bir mevsime esit agirlik verildigini garantilemek
icin p ardisik talep periyodlarinin ortalamasini aliriz. Periyot 1 + 1'dan Periyot 1 + p’ye
talebin ortalamasi Periyot |1 + (p + 1)/2 i¢in mevsimsizlestirilmis talebi verir. P tekil say1
ise bu yontem var olan bir periyod i¢in mevsimsizlestirilmis talebi verir. P ¢ift say1 ise
bu yontem Periyot 1 + (p/2) ve 1 + 1 + (p/2)arasinda bir noktadaki mevsimsizlestirilmis
talebi verir. Periyotlar 1 + 1’den 1 + p ve 1 + 2’den 1 + p + 1’den elde edilen
mevsimsizlestirilmis talebin ortalamasini alarak Periyot 1 + 1 + (p/2) igin
mevsimsizlestirilmis talebi elde ederiz. Mevsimsizlestirilmis talebi elde etmek i¢in bu

stireg, periyot t i¢in, Sekil 3.2 de gosterildigi gibi formiile edilmistir:

Sekil 3.2: Periyot t icin formiil

D e 2D ] / 2pf
- + D + ; or p even
=(p2) T Per(pf2) I_=r+§“, - Pl p

D, = t+(p/2)
i D;/p for p odd
i=t-(p/2)

Talepteki zamana bagli degismeye dayali olarak, mevsimsizlestirilmis talep Dy ile t

zaman arasinda dogrusal bir iliski vardir.

Di= L+ Ti Periyot t’deki gercek talebi degil mevsimsizlestirilmis talebi, L diizeyi ya da
Periyot 0’daki mevsimsizlestirilmis talebi, T mevsimsizlestirilmis talebin biiyiime
oranmni ya da egilimi temsil eder. Mevsimsizlestirilmis talep i¢in L ve T degerlerini,
mevsimsizlestirilmis talep bagimli degisken ve zaman bagimsiz degisken olmak {izere
dogrusal regresyon kullanarak tahmin edebiliriz/on kestirebiliriz. Boyle bir regresyon
Microsoft Excel (Tools I Data Analysis I Regression) kullanilarak yapilabilir.
Regresyon sonuglarini igeren calisma sayfasindan, baslangic diizeyi L, kesisme

katsayist olarak ve egilim, T, degisken katsay1 (ya da egim) olarak elde edilir.
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Orijinal talep verileri dogrusal olmadigi ve sonugtaki dogrusal regresyon dogru
olmayacagi icin diizey ve egilimi tahmin etmede orijinal talep verileri ve zaman
arasinda bir dogrusal regresyon yapilmasinin uygun olmadigina dikkat ediniz. Dogrusal

regresyonu yapmadan/uygulamadan 6nce talebin mevsimsizlestirilmesi gerekir.
3.2.4.3 Mevsimsel etmenlerin 6n Kestirimi

Periyot t i¢in mevsimsel faktér/etmen S;, Gergek talep Dy’nin mevsimsizlestirilmis
talep D, ye oramdir ve su sekilde verilir:

_ b
SI:E

Periyodiklik, p, verildiginde, verilen bir periyod i¢in mevsimsel faktorii benzer
periyodlar1 temsil eden mevsimsel faktdrlerin ortalamasini alarak elde ederiz. Ornegin,
elimizde bir p = 4 periyodikligi varsa Periyotlar 1, 5 ve 9 benzer mevsimsel faktorlere
sahiptir. Bu periyodlar icin mevsimsel faktor bu {ic mevsimsel faktoriin ortalamasi
alinarak bulunur. Verilerde r mevsimsel dongiileri verildiginde, pt + 1, 1< 1 < p

formunun tiim periyodlari icin mevsimsel faktorii asagidaki sekilde elde ederiz:

r=1-=
2;=GSIP+E'
r

S i =
Sonrasinda ongoriiler su sekilde hesaplanabilir:

Foy=[L+ (t+ DT)S+
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3.2.4.4 Uyarlanabilir yontemler

Hareketli ortalamalar/agirlikli hareketli ortalamalar: Belki de en basit ve en sik
kullanilan ekstrapolasyona dayali tahmin yontemleridir. Talep zaman icinde oldukga

istikrarli oldugu durumlarda kullaniglidir.

k-periyod Hareketli Ortalama:
HOt = {Dt + Dt'l + Dt'2 + ...+ Dt-k+1 }/ k
Ongorii: 1-ilerideki periyod Fiy = HOy; n-ilerideki periyod Fi., = HO;

Tek kullanic1 girdi secenegi hareketli ortalamanin uzunlugudur. Kisa bir ortalama
degisen diizeylere daha fazla tepki saglarken uzun bir ortalama daha fazla piiriiz
giderme saglar. Bu teknigin egilimi ya da mevsimselligi modellemede katkis1 yoktur.
HO’nin avantajlart:

i. Kolay anlagilir

ii.  Kolay hesaplanir

iii.  Istikrarli 6ngoriiler saglar

HO’nun dezavantajlari:
i.  Gegmisteki tiim N veri noktalarin1 saklamay1 gerektirir
ii.  Bir egilimin arkasinda kalir

iii.  Verilerdeki karmasik iliskileri géz oniine almaz

Agirlikl hareketli ortalama hesaplanmasinda; w; en yakin gegmisteki periyodun agirligi,
Wi ikinci en yakin gegmisteki periyod, . . . . . , Wik+1 en eski periyod olmak {izere

asagidaki formiil:

Ztlwi D,

WMAt — i=t-k+1

Zt:""i

i=t—k+1
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3.2.4.5 Ustsel diizeltme yontemleri

Basit (tek) tstsel diizeltme: Diizeltilmis zaman serileri liretmek ¢ok popiiler bir
uygulamadir. Ote yandan Tek Hareketli Ortalama Metodunda ge¢mis gozlemler esit
bigimde tartilir, gdzlem eskidikge Ustsel Diizeltme iistsel azalan agirliklari isleme sokar.
Bir bagka deyisle tahmin etmede yakin geg¢misteki gézlemlere daha eski gozlemlere
kiyasla daha fazla agirlik verilir. Hareketli ortalamalar durumunda, gézlemlere verilen
agirliklar aynidir ve 1/N’ye esittir. Ancak iistsel diizeltmede belirlenecek (ya da tahmin
edilen) bir ya da daha fazla diizeltme parametreleri bulunur ve bu se¢imler gézlemlere
verilen agirliklar1 belirler.
Talebin gozlenebilir egilimi ya da mevsimselligi olmadigi durumda basit iistsel
diizeltme metodu uygundur. Bu durumda talebin sistematik bileseni diizeye esittir.
Dolayisiyla periyod 1’den n’e kadar verilen talep verileri verildiginde asagidaki durum
s6z konusu olur:
Yeni Ongorii = a (en yakin gegmisteki veriler) + (1 - o) (son dngdrii)

Ve ya

Yeni Ongorii = son ongdrii — a (son dngorii hatast)

Fu1 = a D+ (1- o) Ft, ve ya Fug = Fi+ o (D~ Fy) Burada:

Fee : yeni 6ngori (periyod t+1 igin)

Ft : glincel periyodun 6ngoriisii

D: : glincel periyodun gercek degeri

o : diizeltme sabiti (0 < oo < 1) genellikle 6ngdriilerin istikrar i¢in kiigtiktiir

(.1’ den .2’ ye civarinda)

Ustsel ~ diizeltme en yakin  gegmisteki veriye en yiiksek agirliklarl
verdiginden/atadigindan Agirlikli Hareketli Ortalama’nin ¢ok 6zel bir durumudur.

Fur  =a Dt (1-0) F,

Ft = o Dt (1- a) Fra

Fr.i = o Dot (1- a) Fro

Fro  =oDgst (1- a) Frs

= Fu1=a D¢t a (1- ) Dy + o (1- 0)? Do+ o (1- o)® Dis+ o (1- o) Dea+ ...
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Dolayisiyla Sekil 3.3’de goriildiigii gibi agirliklarin toplaminin tam olarak 1 oldugunu
kolayca anlayabiliriz:

Sekil 3.3: Ustsel Diizeltmede Kullanilan Agirhklar

01

0.09 H |
0.08 - =
0.07 -
0.06 -
0.05 -
0.04 |
0.03 - ’

0.02 -
0.01 +
0

Weight applied to data i periods old

Il

[T -

01234567 8910111213141516171819

(Grafikteki yazi: i1 periyod yasindaki verilere uygulanan agirlik)

Ustsel diizeltme metodunda tek kullanic1 girdi secenegi diizeltme sabitinin boyutudur.

1’e yakin bir o degeri degisen diizeylere daha fazla karsilik verirken 0’a yakin bir deger

“optimal” bir deger minimize edilerek belirlenebilirken daha fazla diizeltme saglar.

= Ustsel diizeltme ve hareketli ortalamanin karsilastiriimasi

Benzerlikler

iv.

Her iki yontem de kararl diziler i¢in uygundur.

Her iki yontem de tek bir parametreye baghdir.

Her iki yontem de bir egilimin gerisinde kalir.

o =2/ (k + 1)’1 kullanarak ayn1 6ngérii hatasi dagilimma ulasilabilir. Ornegin, o

= 0.33 yaklasik bes-periyotlu bir hareketli ortalamaya esittir.

Farkliliklar

Ustsel diizeltme tiim ge¢mis tarihi tasir, ama hareketli ortalama k
periyodlarindan sonra “kotii” verileri dista birakar.
Hareketli ortalama ge¢misteki tiim k veri noktalarim1 gerektirir, buna karsin

Ustsel diizeltmede yalnizca son dngériiye ve son gozleme gerek vardir.
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3.2.4.5.1 Cift iistsel diizeltme (Holt metodu)

Sistematik bilesende talebin bir diizeye ve egilime sahip oldugu ama mevsimsellige
sahip olmadig1r varsayilan durumlarda egilim dogrulanmis iistsel diizeltme metodu

uygundur. Giincel diizey asagidaki esitlik kullanilarak diizeltilir:

L= a Dt (1- @) (Lea + Tea)

Egilim asagidaki esitlikle diizeltilir

T=B(Le- L)+ (3-8 T

Bir adim ileri 6ngoriiler egilimi giincel seriler diizeyine ekleyerek olusturulur:
Fui=Li+ Tq

n-periyot ileri dngoriiler agagidaki gibi hesaplanir:

Ft+n = Lt +n Tt

Diizey-diizeltme sabiti o kabaca basit iistsel diizeltmedeki anlamlandirmaya sahiptir ve
genellikle 0’la? (metinde say1 yok) arasindadir. Egilim-diizeltme sabiti £ egilimdeki
asamali degisim saglamak icin genellikle kiigtiktiir (< .2).

t zamaninda olusturulan dngoriiler L; diizeyinde baslayan ve T; egimli bir diiz dogrudur.
Kullanic1 secenekleri diizeltme sabitlerinin boyutlaridir. Bu teknigin mevsimselligi
modellemede karsilig1 yoktur ama mevsimsizlestirilmis verilere uygulandiginda siklikla

dogru bulunmustur.

3.2.4.5.2 Uclii iistsel diizeltme (Winter metodu)

Bu yontem, talebin sistematik bileseni bir diizeye ve egilime ve Sekil 3’te gorildigii
gibi bir mevsimsel faktore sahip oldugunda uygundur. Bu durumda ¢arpimsal form igin:
Giincel diizey: Li= a(D¢/St-m) + (1- o) (Leg + Ta)

Giincel egilim: Ty = B (Lt - L1) + (1-8) Tt

Giincel mevsimsel: St =y (Di/Ly) + (1- 7)(St-m)

n-periyod ilerideki 6ngorii fonksiyonu:

Ftn = (Lt + NTy) Sten-m
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ki bu ilgili mevsimsel faktoriin en yakin ge¢misteki On kestirimiyle yeniden
mevsimsellestirilmis olan diziler diizeyinin en yakin ge¢misteki On kestirimi arti
egilimdeki n birimlik bir artigtir.

Eklemeli versiyon i¢in, diizey esitliginde a(D; - Si.m) kullanilir ve mevsimsel esitlikte
ise v (D;- Ly) kullanilur:

Fren = (Lt + NTY) + Sten-m

Hem eklemeli hem c¢arpimsal versiyonlar igin kullanict o, £, ve vy sabitlerini
saglamalidir/kullanmalidir. Son iki parametre, egilim ve mevsimsel bilesenlerde
adaptasyon saglamak icin genellikle kiicliktiir (5, vy < .2). Sekil 3.4 de diizey, egilim ve

mevsimsel faktorii olan 6rnek gozlem gosterilmistir.

Sekil 3.4: Diizey, egilim ve mevsimsel faktorii olan 6rnek gozlem

Observations =

3.2.4.6 Dogrusal Regresyon

Bu, en yaygm olarak bilinen modelleme teknigidir. Dogrusal gerileme, insanlarin
tahmini modellemeyi Ogrenirken sectikleri ilk birka¢ konu arasinda bulunur. Bu
teknikte, bagimli degisken siirekli, bagimsiz degisken (ler) siirekli veya ayr1 olabilir ve
regresyon ¢izgisinin dogas1 dogrusaldir.

Dogrusal Regresyon, bagimli degisken (Y) ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
(X) arasinda en uygun diiz ¢izgiyi (regresyon ¢izgisi olarak da bilinir) kullanarak bir

iliski kurar.
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Y =a+b* X+ e denklemi ile temsil edilir, burada a kesisim noktasi, b hattin egimi ve
e hata terimidir. Bu denklem, verilen ongériicii degisken (ler) e dayali olarak hedef
degisken degerini tahmin etmek ic¢in kullanilabilir. Sekil3.5 2 de dogrusal regresyon

cizgisi gosterilmistir.

Sekil 3.5: Dogrusal Regresyon

Relation B/w Weight & Height

!
.,
=] =] (5]
[} LA L ]

L=}
L

Weight (Kg
5]
[ ]

55
50
a5 . y=0.2811x + 13.9
R?=0.4218
40
100 120 140 160 180 200

j_ Height {cm) |

Basit dogrusal regresyon ile ¢oklu dogrusal regresyon arasindaki fark, coklu dogrusal
regresyonun (> 1) bagimsiz degiskenlere sahip olmasi, buna karsin basit dogrusal
regresyonun sadece 1 bagimsiz degiskenine sahip olmasidir. Sekil 3.6 de gosterildigi

gibi bir veri serisi i¢in kirmizi noktalar dogrusal regresyondur.

23



Sekil 3.6: Bir veri serisi icin kirmizi noktalar Dogrusal Regresyon

4
Datapoints . .
Regression

Bu yontemde, Bagimli degisken olarak adlandirilan bir degiskenin degerini bagimsiz
degisken olarak adlandirilan bir baska degiskenin degerinden tahmin etmeye c¢alisiriz.

Regresyon Yontemleri e@ilimin oldugu durumlarda kullanilabilir:
a = y-aksis kesisimi
b = egilim egimi (regresyon) dogrusu

t1,2,3,...olarak 6l¢eklenmigse, a ve b icin en kiigiik kare tahminleri asagidaki gibi

hesaplanabilir:

b=S, /S, and a=D-b(n+1)2

. _n(n_+1)Z“: s _N*(n+1)2n+1) n*(n+1)°

S, =N iD,

= 72= 6 4
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Bura da gbozlemlenen taleplerin aritmetik ortalamasidir.

Sekil 3.7 de bir regresyon dogrusu 6rnegi gosterilmistir.

Sekil 3.7: Bir Regresyon Dogrusu ornegi

3.2.4.7 Lojistik Regresyon

Olayin olasiligin1 bulmak i¢in lojistik regresyon kullanilir: Basar1 ve Olay =
Basarisizlik. Bagimli degisken dogada ikili (0/1, Dogru / Yanlis, Evet / Hayir)
oldugunda lojistik regresyonu kullanmaliyiz. Burada Y degeri O ile 1 arasinda degisir ve

asagidaki denklemle gosterilebilir.

Oranlar = p/ (1-p) = Olay olusma ihtimali / Olasiligin olugma ihtimali
Ln (olasiliklar) =In (p / (1-p))
Logit (p) =In (p/ (1-p)) = b0 + b1X1 + b2X2 + b3X3 .... + bkXk

Yukarida, p, 1lgi karakteristik 6zelliginin var olma olasiligidir.
Binom dagilimi (bagimli degisken) ile ¢alistigimiz i¢in, bu dagitim i¢in en uygun olan

bir baglanti fonksiyonu se¢meliyiz. Ve logit islevi. Yukaridaki denklemde,

parametreler, karelere bagli hatalarin toplamini asgariye indirmek yerine Ornek
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degerlerini gozlemleme olasiligini en st diizeye c¢ikarmak iizere secilir (siradan

gerileme gibi). Sekil 3.8’de Lojistik Regresyon dogrusu gosterilmistir.

Sekil 3.8: Lojistik Regresyon

1.0} . "8 000N 0 MDA SEENEDINE ¢
S

0.8} y
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i
=
°
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0.0} ®® osomimmmommens o o .
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3.2.4.8 Polinom Regresyon

Regresyon denklemi, bagimsiz degiskenin giicli 1'den biiyiikse, bir polinom regresyon

denklemidir. Asagidaki denklem, bir polinom denklemini temsil eder. Sekil 3.9 da

grafigi verilmigtir. Y =a+b *x " 2

Sekil 3.9: Polinom Regresyon
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Sekil 3.10: Polinom Regresyon Grafik

YA Y Y
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Sekil 3.10° da uygun olmayan, tam kararinda ve asiri uygunluk tasiyan polinom

regresyon grafikleri gosterilmistir.

3.2.4.9 Adimsal Regresyon

Bu regresyon bi¢imi birden ¢ok bagimsiz degiskenle ugrastigimizda kullanilir. Bu
teknikte, bagimsiz degiskenlerin se¢imi, insanin miidahalesini gerektirmeyen otomatik
bir islem yardimiyla yapilir. Bu 6zellik, anlamli degiskenleri ayirt etmek i¢in R-kare, t-
istatistikleri ve AIC metrik gibi istatistiksel degerleri gozlemleyerek elde edilir. Adim
adim regresyon, temel olarak, belirtilen bir kritere dayanan eszamanli degiskenlerin

eklenmesi ile regresyon modeli ile uyusmaktadir.

3.2.4.10 Ridge Regresyon

Veriler ¢oklu dogrusalliga maruz kaldiginda kullanilan bir tekniktir (bagimsiz
degiskenler yiiksek derecede korelasyona sahiptir). Coklu dogrusallikta, en kiiciik
kareler tahminleri (OLS) tarafsizdir, ancak varyanslar1 bliyliktiir ve gozlenen degeri
gercek degerden uzak tutar. Regresyon tahminlerine bir miktar 6nyargi ekleyerek, sirt

gerilemesi standart hatalar1 azaltir. Sekil 3.11°de Ridge Regresyon grafigi gosterilmistir.

27



Sekil 3.11: Ridge - Lasso Regresyon

@ Lasso
g - /
g \
8 TN Ridge Regression
g -
9 -
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3.2.4.11 Lasso Regresyon

Ridge Regresyona benzer sekilde, Kement (En Az Mutlak Cekme ve Se¢im Operatorii),
regresyon katsayilarinin mutlak boyutunu da cezalandirir. Buna ek olarak, degiskenligi
azaltabilir ve dogrusal regresyon modellerinin dogrulugunu gelistirir. Sekil 3.12°de
Lasso Regresyon Denklemi gosterilmistir. Bu denklemde iki bilesenimiz var. Birincisi
en kiigik kareler terimi ve digeri B2 (beta-kare) toplaminin lambda, burada
katsayisidir. Bu, parametrenin ¢ok diisiik bir varyansa sahip olmasi i¢in kiiciiltiilmiis
kare terimine eklenir.

Sekil 3.12: Lasso Regresyon

3. = argmin |ly — X3|3 + A || 3|
IERP e — \/}

Loss Penalty

3.2.4.12 ElasticNet Regresyon

ElasticNet, Lasso ve Ridge Regresyon tekniklerinin bir karisimidir. Diizenleyici olarak
once L1 ve L2 ile egitilir. Elastik-net, birbiriyle iligskilendirilmis birden fazla 6zellik
bulundugu zaman yararlidir. Lasso, bunlardan birini rasgele se¢ecek ve elastik-net her

ikisini de alacaktir. Sekil 3.13 © de ElasticNet Regresyon Denklemi gosterilmistir.
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Sekil 3.13: ElasticNet Regresyon

3 = argmin(|ly — X3]% + XlIB]2 + Ml|Bl1).
3
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4 BULGULAR

Bu ¢alismada, her iiriiniin siparis tahmininde farkli parametrelerden etkilendigi, her mal
icin tek bir yontem kullanilmamasi gerektigi anlatilmistir. Belirlenmis olan veriler satis
verileridir. Satis verileri lizerinden hava durumu incelenerek mevsimsellik faktorii ve
promosyon faktorii incelenmistir. Cesitli Regresyon yontemleri incelenerek en uygun
olanin dogrusal regresyon olduguna karar verilmistir. Bunun tizerine Excel tizerinde
calismalara baslanmistir. Excel programinda Data meniisii altinda bulunan Veri
Coziimleme (Data Analysis) aracina tikladigimizda Sekil 4.14° de goriilen pencere
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu alanda farkli finansal ve bilimsel veri ¢oziimleme araglar

bulunmaktadir.

Sekil 4.14: Excel Regresyon

- 2
Data Analysis E
Analysis Tools -
= Ok

Fourier Analysis -
Histogram Cancel
Moving Average

Random Mumber Generation

Rank and Percentile

Regression

Sampling

t-Test: Paired Two Sample for Means

t-Test: Two-Sample Assuming Equal Variances

t-Test: Two-Sample Assuming Unegual Variances hd

Regression (regresyon) segenegine okeyledikten sonra Sekil4.2 de gosterilen ekran
actlmaktadir. Bu ekran iizerinden x ve y degiskenlerimizi belirlememiz gerekir. Y
Range alanina satis slitununu segip, X alanina da ay-sira kolonundan baglayarak Aralik
ayma kadar olan kisim secilir. Label Kismim isaretledikten sonra “Ok” butonuna

basilir.
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Sekil 4.2: Regresyon Degiskenleri

= ]
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Input
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[ ] standardized Residuals [T Line Fit Plots

Mormal Probability
["] Mormal Probability Plots

Y Range alanina satis stitununu segip, X alanina da ay-sira kolonundan baglayarak
Aralik ayma kadar olan kisim segilir. Label kismini isaretledikten sonra “Ok” butonuna
basilir. Yeni bir sheet iginde gelen regresyon istatistik sonuglar1 Tablo4.1’de

gosterilmistir.

Tablo 4.1: Istatistik Sonuclar

Regression Statistics
Multiple R 0,985768739
R Square 0,971740006
Adjusted R Square 0,940910922
Standard Error 36,15638382

Observations 24

Significance
df SS MS F F

Regression 12 494470,8333 41205,90278 31,52023578 9,24867E-07
Residual 11 14380,125 1307,284091
Total 23 508850,9583
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Coefficients | Standard t Stat P-value Lower 95% | Upper 95% | Lower Upper
Error 95,0% 95,0%
Intercept | 36,875 33,8212001 | 1,09029247 | 0,29889182 | - 111,314959 | - 111,314959
5 4 3 37,5649596 | 6 37,5649596 | 6
3 3
X 2,22916666 | 1,23006515 | 1,81223462 | 0,09730707 | - 4,93652182 | - 4,93652182
Variable | 7 7 4 1 0,47818849 | 3 0,47818849 | 3
1
Ocak 12,5208333 | 38,6052378 | 0,32432991 | 0,75177207 | - 97,4903888 | - 97,4903888
3 1 1 72,4487221 | 5 72,4487221 | 5
8 8
X 9,79166666 | 38,1914927 | 0,25638345 | 0,80238646 | - 93,8505754 | - 93,8505754
Variable | 7 7 7 74,2672421 | 9 74,2672421 | 9
3 6 6
X 44,0625 37,8132513 | 1,16526610 | 0,26855816 | - 127,288905 | - 127,288905
Variable 1 3 7 39,1639049 39,1639049
4 8 8
X 123,833333 | 37,4715885 | 3,30472600 | 0,00701888 | 41,3589229 | 206,307743 | 41,3589229 | 206,307743
Variable | 3 6 9 8 8 7 8 7
5
X 316,104166 | 37,1675133 | 8,50485110 | 3,63369E- 234,299021 | 397,909311 | 234,299021 | 397,909311
Variable | 7 7 06 4 9 4 9
6
X 350,875 36,9019547 | 9,50830390 | 1,22067E- 269,654345 | 432,095654 | 269,654345 | 432,095654
Variable 1 3 06 3 7 3 7
7
X 290,645833 | 36,6757494 | 7,92474148 | 7,14564E- 209,923053 | 371,368613 | 209,923053 | 371,368613
Variable | 3 6 8 06 6 6
8
X 353,016666 | 36,4896294 | 9,69910279 | 1,00238E- 273,603533 | 434,229799 | 273,603533 | 434,229799
Variable | 7 2 3 06 8 5 8 5
9
X 237,1875 36,3442104 | 6,52614259 | 4,27226E- 157,194432 | 317,180567 | 157,194432 | 317,180567
Variable 5 7 05 1 9 1 9
10
X 19,9583333 | 36,2399825 | 0,55072690 | 0,59282945 | - 99,7219970 | - 99,7219970
Variable | 3 1 3 9 59,8053303 | 3 59,8053303 | 3
11 7 7
Kasim 20,7291666 | 36,1773016 | 0,57298819 | 0,57817738 | - 100,354870 | - 100,354870
7 3 8 58,8965372 | 6 58,8965372 | 6
9 9
Intercept X Variable 1 Ocak X Variable 3 X Variable 4 X Variable 5
36,875 2,229166667 12,52083333 9,791666667 44,0625 123,8333333
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X Variable 6 X Variable 7 X Variable 8 X Variable9 | X Variable | X Variable | Kasim

10 11

316,1041667 350,875 290,6458333 353,9167 237,1875 19,95833 20,72917

Bu verilere gore;

Vi.

Vil.

Intercept hepsinde olan bir degerdir. Sifir noktasinda kag¢ tane sattigimizi
gosterir. Yani 1 ayda en az 36 tane satiyorsun anlamina gelir.

X Variable 1 degiskeninde gelen sonug ise ortalama her ay 2 tane arttiginm
gosterir.

Ocak Degiskeninde, Aralik Aymna gore ocak aymnda 12 tane daha fazla
sattigimizi gosterir.

R-squared degeri modelin varyansin ne kadarini agikladigini belirtir.

P-value Significance belirtiyor. Deger 0.1°den diisiikkse significant demektir.
0.05 ve 0.01 in altindaysa daha significant demek oluyor. Yani bu degiskenin
coefficient indan o kadar eminiz demek

Lower Confidence intervalin alt sinir1

Upper Confidence intervalin iist sinir1

SUMPRODUCT fonksiyonu; verilen dizilerde karsilik gelen bilesenleri carpar ve bu

carpimlarin toplamini verir. SUMPRODUCT islevinin s6zdizimi bilesenlerini ¢arpip

toplamak istediginiz 2 ile 255 arasindaki bagimsiz degiskenleri igerebilir. Dizi bagimsiz

degiskenleri ayni boyutlara sahip olmalidir.

=SUMPRODUCT

(B26:N26;Sheetd!$A$32:3M$32)

33




Sekil 4.3: 2016 Regresyon Sonuglari

Ocak 25

105,125

Subat 26

104,625

Mart 27,

141,125

Nisan 28

223,125

Mayis 29

417,625

Haziran 30

454,625

Temmuz 31

396,625

Agustos 32

462,125

Eylil 33

347,625

Ekim 34

132,625

Kasim 35

135,625
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117,125

Excel de regresyon yontemi kullanildiktan sonra elde edilen sonuglar

Sumproduct formiilii ile yesil renkli siitunda 2016 satis tahmini elde

Regresyon sonuglart Sekil 4.3’de bulunmustur. Bu satis sonuclarinin grafigi

Sekil4.4’de 2 y1l i¢in ay bazinda gosterilmistir.

Sekil 4.4: 2016 Regresyon Grafigi

uzerinden

edilmistir.

ise

500
450 A Intercept
400 / \ — Ay-Sira
350 — —Qcak
300 Subat
250 Mart
200 ——Nisan
150 — Mayis
100 o = Haziran
50
Temmuz
0 +———= T T T T T ' T T S T T T T T T —
X o £ c w S N WS EE X X =2 £ cowc N WS g g o Agustos
S2SfzfEszs3c8ss8zsCEszEg¢E
© a Z =] E 3 = Ez° & =Z=8 E 3 “ g oz Eylil
T o« T @<

Sekil 4.4°deki verilere gére Magnum {iriinii i¢in Mart ayindan itibaren satislarda bir

yiikselme baglayip tekrar ekim ayma dogru bir azalma séz konusudur. Bu artis ve

azaliglara istinaden bu iriin i¢in bir mevsimsellik vardir diyebiliriz. Tablo 4.2 de 2016

yilina ait satig tahmin verileri regresyon yontemi ile bulunarak gosterilmistir.
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Tablo 4.2: 2016 Regresyon Sonucu

2016 GERCEK
VERILER 2016 REGRESYON SONUCU

Ocak 66 Ocak 105,125
Subat 81 Subat 104,625
Mart 117 Mart 141,125
Nisan 299 Nisan 223,125
Mayis 330 Mayis 417,625
Haziran 303 Haziran 454,625
Temmuz 358 Temmuz 396,625
Agustos 453 Agustos 462,125
Eyliil 198 Eyliil 347,625
Ekim 79 Ekim 132,625
Kasim 67 Kasim 135,625
Aralik 26 Aralik 117,125

Gergek 2016 verileri ile karsilastirilarak elde edilen sonuglarin hata paylar1 tahmin
edilmistir. 2016 bizim test verilerimizdir. Tahmin ettigimiz sonuglar ile gercek veriler

karsilagtirilmistir. Tablo 4.3°de Hata payinin yiizdesi verilmistir.

Tablo 4.3: 2016 Regresyon Hata Payi
2016 REGRESYON SONUCU
Ocak % 59,28 hata payi ile tahmin edilmistir.

Subat % 29,16 hata payi ile tahmin edilmistir.

Mart % 20,61 hata payi ile tahmin edilmistir.

Nisan %-25,37 hata payi ile tahmin edilmistir.

Mayis | % 26,55 hata pay1 ile tahmin edilmistir.

Haziran | % 50,04 hata pay1 ile tahmin edilmistir.

Temmuz | % 10,78 hata payi ile tahmin edilmistir.

Agustos | % 2,01 hata pay1 ile tahmin edilmistir.

Eyliil % 75,56 hata payi ile tahmin edilmistir.

Ekim % 67,87 hata pay1 ile tahmin edilmistir.

Kasim | % 102,42 hata payi ile tahmin edilmistir.
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12 Aym regresyon hata payr ortalamasi ylizde 34,58 olarak bulunmustur. 2016

regresyon sonucundan 2016 gergek veri ¢ikartilmistir. Cikan sonug¢ 100 ile garpilarak

2016 gergek veriye boliinmiistiir. Bu sonuglara istinaden en iyi tahminin Agustos ayinda

yapildig1 gézlemlenmistir. Bunun disinda Eyliil, Ekim, Kasim gibi ylizde onun {izerinde

olan hata paylar1 dogru tahmin edilmedigini gosterir. 2017 satis tahmin istatistikleri

Tablo 4.4’ deki gibi gosterilmistir.

Tablo 4.4: 2017 Regresyon Istatistikleri

Regression Statistics

Multiple R 0,979414418
R Square 0,959252601
Adjusted R Square 0,914800894
Standard Error 43,3152643
Observations 24
ANOVA
df SS MS F Significance F

Regression 12 485856,1667 40488,01389 21,57965692 6,5557E-06
Residual 11 20638,33333  1876,212121
Total 23 506494,5

Coefficients Standard Error t Stat P-value Lower 95%  Upper95% Lower 95,0% Upper 95,0%
Intercept 102 40,51771966 2,517417092 0,028606638 12,82110032 191,1788997 12,82110032 191,1788997
Ay-Sira -2,361111111 1,473615217 -1,602257553 0,137402614 -5,604516335 0,882294113 -5,604516335 0,882294113
Ocak -25,47222222 46,24898572 -0,550762829 0,592805657 -127,2655535 76,32110901 -127,2655535 76,32110901
Subat -9,611111111 45,75332012 -0,210063687 0,837458177 -110,3134897 91,0912675 -110,3134897 91,0912675
Mart 32,25 45,30018772  0,71191758 0,491339105 -67,45504092 131,9550409 -67,45504092 131,9550409
Nisan 166,1111111 44,89087654 3,700331201 0,003499587 67,30695802 264,9152642 67,30695802 264,9152642
Mayis 286,4722222 44,52659508 6,433732956 4,84951E-05  188,4698472 384,4745972 188,4698472 384,4745972
Haziran 265,3333333 44,2084565 6,001868292 8,90221E-05 168,0311766  362,63549 168,0311766 362,63549
Temmuz 315,1944444 43,93746313 7,173706035 1,81265E-05 218,4887401 411,9001488 218,4887401 411,9001488
Agustos 393,0555556 43,71449176  8,991424576  2,1158E-06  296,8406079 489,2705032 296,8406079 489,2705032
Eylul 198,9166667 43,54028017 4,568566529 0,000805266  103,0851561 294,7481772 103,0851561 294,7481772
Ekim 24,77777778 43,41541533 0,570713826 0,579665403 -70,77890709 120,3344626 -70,77890709 120,3344626
Kasim 30,13888889 43,34032375  0,69540064 0,501231059 -65,25252053 125,5302983 -65,25252053 125,5302983

Bu verilere gore; Intercept hepsinde olan bir degerdir. Sifir noktasinda kag tane

sattigimizi gosterir. Yani 1 ayda

en az 102 tane satiyorsun anlamima gelir. Bu

istatistikler baz alinarak aynen 2016 tahmin yonteminde oldugu gibi 2017 yili tahmin

edilmistir. 2017 satis miktar1 tahmini Tablo4.5 de gosterilmistir. Bu tablonun aylara

gore dagilimi ise Sekil 18 de goriintiilenmektedir.
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Tablo 4.5: 2017 Satis Miktar1 Tahmini

Uriin Bazinda Aylik Toplam Satis Miktar1 - 2017 - X MAGAZASI

Ocak

Subat

Mart

Nisan

Mayis

Haziran

17,5

31

70,5

202

320

296,5

Temmuz

Agustos

Eyliil

Ekim

Kasim

Aralik

344

419,5

223

46,5

49,5

17

Sekil 4.5°de 2017 Satis tahmin grafigine istinaden yine diger yillara benzer bir sekilde

mart ayindan itibaren bir artis ve ekim aylarina dogru biz azalis s6z konusudur. Mart-

Nisan-Mayis aylari ilkbahar, Haziran-Temmuz-Agustos aylar1 yaz, Eylil-EKim-Kasim

aylar1 sonbahar, Aralik-Ocak-Subat aylari kis oldugundan diger yillarda oldugu gibi bu

yilda da bir mevsimsellik oldugu saptanmastir.

Sekil 4.5: 2017 Satis Tahmin Grafigi

450
400
350
300
250

150

M Series1
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4.1 HAVA SICAKLIGININ MALIN SATISINA ETKIiSi

Elde edilen bu veriler sonucunda 6rnek mal olarak kullandigimiz “MAGNUM KLASIK
100ML ” iirlinii mevsimsel bir iirlindiir ve yilin yaz aylarinda daha cok satildigi
gozlemlenmektedir. Bu gibi mallar i¢in siparis miktarlarinin verilmesinde hava
durumunun etkisi biiyiiktiir. Asagidaki Tablo4.6 ve devami olan Tablo4.7’de uzun

yillar i¢inde gerceklesen ortalama hava durumu degerleri bulunmaktadir.

Tablo 4.6: Uzun Yillar icinde Gerceklesen Ortalama Degerler (1950 - 2015) / Hava
Durumu 1

Uzun Yillar i¢cinde Gergeklesen Ortalama Degerler (1950 - 2015) / Hava Durumu

ISTANBUL Ocak |Subat | Mart | Nisan |Mayis |Haziran

Ort. Sicaklik (°C) i 57 7| 11,1 157 20,4
Ort. En Yiiksek Sicaklik (°C) 8,5 9| 10,8| 154 20 24,6
Ort. En Diisiik Sicaklik (°C) 32| 31| 42| 77| 121 16,5
En Yiiksek Sicaklik (°C) 22| 23,2| 29,3| 33,6 34,5 40
En Diisiik Sicaklik (°C) -11| -84| -58| -14 3 8,5

Uzun yillar iginde gergeklesen ortalama degerler ilk alt1 ay i¢in 4.6 da gosterilirken son

alt1 ay 4.7°de gosterilmistir.

Tablo 4.7: Uzun Yillar icinde Gergeklesen Ortalama Degerler (1950 - 2015) / Hava
Durumu 2

Uzun Yillar iginde Gergeklesen Ortalama Degerler (1950 - 2015) / Hava Durumu

ISTANBUL Temmuz |Agustos |Eyliil | EKim | Kasim | Aralik
Ort. Sicaklik (°C) 22,9 23,1| 19,8| 15,6| 115 8
Ort. En Yiiksek Sicaklik (°C) 26,6 26,8| 23,7| 19,1| 14,7 108
Ort. En Diisiik Sicaklik (°C) 19,5 20,1| 16,8 13 8,9 5,5
En Yiiksek Sicaklik (°C) 415 39,6| 36,6 34| 26,5| 25,8
En Diisiik Sicaklik (°C) 12 12,3 71] 06| -272 -7
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Bu tablonun grafigini asagida goriintiileyebilirsiniz. Sekil 4.6’da Ort. Sicaklik (°C),
Sekil 4.7’ de Ort. En Yiiksek Sicaklik (°C), Sekil 4.8’de Ort. En Diisiik Sicaklik (°C),
Sekil 4.9’ de En Yiiksek Sicaklik (°C) ve Sekil 4.10 ‘de En Diisiik Sicaklik (°C) grafigi
bulunmaktadir.

Tablo 4.8 ve devami olan Tablo 4.9 da belirtilen Uzun Yillar iginde Gergeklesen
Ortalama Degerler (1950 - 2015) / Hava Durumunun grafigi hazirlanarak Sekil 4.6 da
sunulmustur. Bu verilere gore Mart aylarinda ortalama hava sicakliginda bir artig

gozikiirken Ekim aylarina gelince ortalama hava sicakliginda bir azalig goziikkmektedir.

Sekil 4.6: Ortalama Sicakhk

Ort. Sicakhk (°C)

m Ort. Sicaklik (°C)

Tablo 4.6 ve devami olan Tablo4.7 belirtilen Uzun Yillar I¢inde Gergeklesen Ortalama
Degerler (1950 - 2015) / Hava Durumunun grafigi hazirlanarak Sekil4.7°de
sunulmustur. Bu verilere gére Mart aylarinda ortalama en yliksek hava sicakliginda bir
artis goziikiirken Ekim aylarina gelince ortalama en yiiksek hava sicakliginda bir azalig

goziikmektedir.

Sekil 4.7: Ortalama En yiiksek Sicakhik

Ort. En Yiiksek Sicaklik (°C)

m Ort. En Yiksek Sicaklik (°C)




Tablo 4.8 ve devami olan Tablo 4.9 da belirtilen Uzun Yillar iginde Gergeklesen
Ortalama Degerler (1950 - 2015) / Hava Durumunun grafigi hazirlanarak Sekil 4.8’de
sunulmustur. Bu verilere gore Mart aylarinda ortalama en diisiik hava sicakliginda bir
artis goziikiirken Ekim aylarina gelince ortalama en diisiik hava sicakliginda bir azalis
goziikmektedir. Mart-Nisan-Mayis aylarinda hafif artis, Haziran-Temmuz-Agustos
aylarinda fazla bir artis, Eylil-EKim-Kasim aylar1 hafif azalis ve Aralik-Ocak-Subat

aylar direkt diisiis oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.8: Ortalama En diisiik sicakhik

Ort. En Dusik Sicakhk (°C)

m Ort. En Dusuk Sicakhik (°C)

Tablo 4.8 ve devami olan Tablo 4.9 da belirtilen Uzun Yillar I¢inde Gergeklesen
Ortalama Degerler (1950 - 2015) / Hava Durumunun grafigi hazirlanarak Sekil 4.9 de
sunulmustur. Bu verilere gore Mart aylarinda en yliksek hava sicakliginda bir artig
gozikirken Ekim aylarina gelince en yiliksek hava sicakliginda bir azalis

goziikmektedir.

Sekil 4.9: En Yiiksek sicaklik

En Yiuiksek Sicaklik (°C)

m En Ylksek Sicaklik (°C)




Tablo 4.8 ve devami olan Tablo 4.9 da belirtilen Uzun Yillar I¢inde Gergeklesen
Ortalama Degerler (1950 - 2015) / Hava Durumunun grafigi hazirlanarak Sekil 4.10°da
sunulmustur. Bu verilere gore Mart aylarinda en diisiik hava sicakliginda bir artig
gozikiirken Ekim aylarina gelince en diigsiik hava sicakliginda bir azalis hatta eksi

derecelere kadar bir diisiis gdziikmektedir.

Sekil 4.10: En Diisiik Sicaklik

En Diisuik Sicaklik (°C)

15

M En Disiik Sicakhk (°C)

Hava Sicakliginin bu malin satisina ne kadar etki ettigini yine regresyon yontemi ile
bulabiliriz. Hava sicakliginin malin satisina etkisi bulabilmek i¢in Oncelikli olarak
tablo4.8’1 hazirlayip asagidaki gibi x ve y degiskenlerimizi belirlememiz gerekiyor.
Yesil renkli siitun satig miktarlarin1 gdstermektedir. Bu siitun bizim x degiskenimizdir.
Ay-sira slitunundan baslayarak hava sicakligi dahil olmak iizere toplam 13 siitun y
degiskeni icin secilir. Hava sicakligi o yillardaki ortalama hava sicakligi bulunarak
yazilmistir. Daha oncesinde de belirttigimiz gibi regresyon formiiliinii kullanabilmek
icin iki nitel veriye ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu yiizden ay sira siitunu nicel verileri nitel
verilere ¢cevirmek anlaminda 1. Ay 2. Ay ... anlamina gelmektedir. Toplamda 24 aylik
bir veri bulunmaktadir. Diger siitunlar ise Ocak ayindan Kasim ayma kadar olan

degerleri igermektedir.
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Tablo 4.8: Hava sicakhi@inin malin satisina etkisi

Ay- Hava
Ay Sma |O|S|{M|N|M|H| T | A |E| E |K|Sicakhg |Satis
Ocak 1 1/0/0|0|0|0] 0] 00| O0]O 5,7 54
Subat 2 oj1(0|0|O0O|0O|]O]O]|O| OO 5,7 66
Mart 3 ojof1|0|0|0|]0O]O]|O| OO 7 109
Nisan 4 ojojof1{0(0|0O0O|O0O |0 00O 111 | 190
Mayis 5 oj0|0f0O|1(|0|0O0]| 0 |0| O |O| 157 |39
Haziran 6 o(0|0f0O| O |20 00| O0]|O| 204 | 375
Temmuz 7 0/0[0|0|0|0O|1]0]|0| 0|0 229 |415
Agustos 8 0(0|0|0|]O|0O]O| 10| 0|0 231 |4n
Eyliil 9 o(o|jofojo0|0jO0O| 01| 00| 198 | 333
Ekim 10 0(0|0Of0O]O|O|O|O0|0O|1]|0| 156 99
Kasim 11 o|ofoflo|lO]|O|O]|]O]|O|O 1| 115 117
Aralik 12 ojofjO0OfO0O|O]|O|]O]O]|O|O|O 8 93
Ocak 13 1/0/0|0|0|0] 0] O0]|0|]O0]O 5,7 66
Subat 14 oj1(0f0|O0O|0O|] O] O]|O|O|O 5,7 81
Mart 15 ojof1(0|0O]|0O|]0O]O]|O| OO 7 117
Nisan 16 oj(o0o(O0f1{0 (0|0 |O0]|0O| O O] 111 | 299
Mayis 17 oj(o|o0f0O|1(|0|0O|O0]|0O| O O] 157 | 330
Haziran 18 ojojofo|{0O0|1|{0|0]|0|0]|0O|] 204 | 303
Temmuz| 19 o(o|jofoj0|0|1|01(0|O0]|O 229 | 358
Agustos 20 0(0|0f0O|]O|O|O0O| 10| O0]|O| 231 |453
Eyliil 21 o(o|jofojo0|0|jO0O| 01| 0|0| 198 | 198
Ekim 22 0(0|O0Of0O]O|O|O|O|0O|1]0| 156 79
Kasim 23 o|jofoflo|lO|O|lO]|]O]|O|O|1]| 115 67
Aralik 24 ojofjO0Of0O|O|O|]O]O]|O| OO 8 26

Tablo 4.8°deki verilere ve yapilan secimler sonuc¢ (Ozet Cikisi) gosterilmistir. Bu
sonuglar1 su sekilde Ozetleyebiliriz. Hava sicakhigin satisa etkisi 26,03017 olarak
goziikiiyor. Bu demektir ki, hava 1 derece arttiginda ortalama 26 tane satis artryor

anlamina gelir.

OZET CIKISI

Regresyon Istatistikleri

Coklu R 0,979414
R Kare 0,959253
Ayarli R Kare 0,823892
Standart Hata 43,31526
Gozlem 24
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ANOVA

Anlamlilik
df SS MS F F
Regresyon 13 485856,2 3737355 2157966 1,42E-05
Fark 11 20638,33  1876,212
Toplam 24 506494,5
Standart Diisiik Diiiik Yiiksek
Katsayilar Hata t Stat P-degeri %95 Yiiksek %95 95,0% 95,0%
Kesisim -106,241 57,77336 -1,83893 0,093051 -2334 20,91694 -233,4  20,91694
Ay-Sira -2,36111 1,473615 -1,60226 0,137403  -5,60452 0,882294 -5,60452 0,882294
Ocak 34,39717 4998192  0,688192 0,505586 -75,6123 144,4066 -75,6123 144,4066
Subat 50,25828 49,49691  1,015382 0,331737 -58,6837 159,2002 -58,6837 159,2002
Mart 58,28017 46,85184  1,243925 0,239383 -44,84 161,4004 -44,84 161,4004
Nisan 85,41759 41,01241  2,082725 0,061408 -4,85012 175,6853 -4,85012 175,6853
Mayis 86,03992 38,22006  2,251171 0,045796 1,918124 170,1617 1,918124 170,1617
Haziran -57,4408 40,20854 -1,42857 0,180902  -145,939 31,05764 -145,939 31,05764
Temmuz -72,6551 43,05924 -1,68733 0,119657 -167,428 22,11768 -167,428 22,11768
Agustos 0 0 65535 0 0 0 0 0
Eyliil -108,239 39,44393 -2,74413 0 -195,055 -21,4238 -195,055 -21,4238
Ekim -173,052 37,5124 -4,61318 0,000749  -255,616 -90,4873 -255,616 -90,4873
Kasim -60,9667 39,2701 -1,5525 0,148823 -147,4 25,46621 -147,4  25,46621
Hava Sicaklig 26,03017 2,894999  8,991425 2,12E-06 19,65832 32,40202 19,65832 32,40202

4.2 PROMOSYON DURUMUNUN MALIN SATISINA ETKIiSi

Bir malin satisgin1 etkileyebilecegini diislindliglimiiz bir diger parametre ise
promosyondur. Her {iriin i¢in ayn1 durum s6z konusu olmayabilir. “Magnum Klasik 100
MI” iirtinii i¢in ne etki edip etmedigini regresyon yontemi ile hesaplayalim. Bunun i¢in
oncelikle o yilda promosyona dahil olan aylar1 bulmamiz gerekiyor. 2014 ve 2015
yillarma ait promosyon durumlart Tablo4.9’da gdsterilmistir. Toplamda 24 aylik bir
veri mevcuttur. 2 yil alinmasindaki sebep ise; ayni donemlerde promosyon olup
olmadigiin karsilastirilmasidir. 2014 ve 2015 yili icerisinde aylar1 karsilastirdigimizda

ayn1 donemlerde promosyon tanimlandigini gozlemliyoruz.

Tablo 4.9: Promosyon Durumu

AY BAZINDA PROMOSYON DURUMU

ocak | subat | mart | nisan | mayis | haziran | temmuz | agustos | eyliil | ekim | kasim | aralik

2014 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1

AY BAZINDA PROMOSYON DURUMU

ocak | subat | mart | nisan | mayis | haziran | temmuz | agustos | eyliil | ekim | kasim | aralik

2015 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 1
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Tablo4.9°da bulunan “1” degeri, malin o ay promosyonda oldugunu gosterir. “0” degeri
ise malim o ay promosyonda olmadigimi gosterir. X ve y degiskenlerimizi
belirleyebilmemiz i¢in Tablol1 De bulunan promosyon durumlari ele alinarak ,
Tablo4.10’da bulunan veriler hazirlanmistir. Burada en 6nemli olan promosyon
slitununun ve satis siitununun olmasidir. Ay-sira siitunu Ocakta baslar 2. Aralik ayinda
biter. Yesil renkli siitun o ayki toplam satis miktarin1 ifade eder. Excel de regresyon

formiiliinii kullanarak x ve y degiskenleri belirlenir.

Tablo 4.10: Promosyon durumunun malin satisina etkisi

Ay-Sira Promosyon

Ay O[S |Mr [N |My |[H|T|A |Ey |EK |K Satig

Ocak 1| 1] 0 0| 0 ol ol ol of] o] o] 0O 0 54
Subat 21 0] 1 0| 0 0| o] 0| O 0 0| 0 1 66
Mart 3| 0|0 1| 0 0|l o] ol of] o] o] o0 1 109
Nisan 41 0] 0 0| 1 0/ oJ ol o] o] o]oO 1 190
Mayis 5/ 0|0 0] 0 1] o]l o]l o] o] o] O 0 395
Haziran 6| 0] 0O 0] 0 0/ 1] 0l o] o] o] o0 1 375
Temmuz 71 0] 0 0] 0 0/ o] 1/ o] o] o] o0 0 415
Agustos 8| 0|0 0] 0 0/l o] o] 1/ o] o] 0 1 471
Eyliil 9| 0| 0 0| 0 0| o] of O 1] 0| 0 0 333
Ekim 10| 0] 0 0] 0 0| o] ol o] o] 1] 0 0 89
Kasim 1| 0] 0 0] 0 0/ o] ol o] 0] o] 1 0 117
Aralik 12| 0] 0 0] 0 0| o] ol o] o] o] o0 1 93
Ocak 13| 1] 0 0] 0 0| o] ol o] o] o] o0 0 66
Subat 14| 0] 1 0| 0 0|l oj o]l o 0 0] 0 0 81
Mart 15| 0] 0 1] 0 0| o] ol o] o] o] o 0 117
Nisan 16| 0] 0 0| 1 0|l oj ol o 0 0| 0 1 299
Mayis 17| 0] 0 0| 0 1] 0] 0] O 0 0| 0 0 330
Haziran 18| 0] 0 0| 0 0|l 1] 0]l 0 0 0| 0 0 303
Temmuz 19| 0] 0 0] 0 0|l o] 1] of o] o] O 0 358
Agustos 20| 0] 0 0| 0 0| ol of 1 0 0| 0 1 453
Eyliil 21| 0] 0 0| 0 0| ol o O 1 0| 0 1 198
Ekim 22| 0] 0 0| 0 ol o] ol of] o] 1] o0 1 79
Kasim 23| 0] 0 0| 0 0|l o] ol o] o] of 1 1 67
Arahk 24| 0] 0 0| 0 0| o] 0] O 0 0| 0 1 26

Excelde regresyon formiiliinii uygulayabilmek i¢in x ve y degiskenleri belirlenir. Bu
tabloya istinaden x degiskenimiz yesil renkli olan siitiin yani satis miktarlarimizdir. y
degiskenimiz ise ay sira siitunundan baglayarak promosyon siitunu dahil olarak secilir.

Bu secimlere istinaden regresyon istatistikleri verilmistir.
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Regresyon Istatistikleri
Coklu R 0,981456

R Kare 0,963257
Ayarli R
Kare 0,91549
Standart
Hata 43,1397
Gozlem 24
ANOVA
Anlamhilik
df SS MS F F
Regresyon 13 487884,2 37529,55 20,16597 1,94E-05
Fark 10 18610,33 1861,033
Toplam 23 5064945
Standart Yiiksek Yiiksek
Katsayilar Hata t Stat P-degeri Diisiik %95 %95 Diisiik 95,0%  95,0%
Kesisim 128 47,42097 2,699228 0,022343 22,33949  233,6605 22,33949 233,6605
Ay-Sira -2,36111 1,467642 -1,60878  0,138744 -5,63122 0,909 -5,63122 0,909
o -51,4722 52,36419 -0,98297  0,348808 -168,147  65,20247 -168,147 65,20247
S -22,6111 47,23893  -0,47865  0,642478 -127,866  82,64379 -127,866  82,64379
M 19,25 46,80375 0,411292  0,689534 -85,0353  123,5353 -85,0353 123,5353
N 166,1111 44,70892 3,715391  0,004006 66,49343  265,7288 66,49343 265,7288
M 260,4722 50,8618  5,121176  0,00045  147,1451  373,7994 147,1451  373,7994
H 252,3333 45,75656 5514692  0,000256 150,3814  354,2853 150,3814 354,2853
T 289,1944 50,35104 5,743565  0,000187 177,0053  401,3836 177,0053 401,3836
A 393,0556 43,5373 9,028018  4,02E-06 296,0484  490,0627 296,0484 490,0627
E 185,9167 45,11657 4,120806  0,002074 85,39068  286,4427 85,39068 286,4427
E 11,77778 44,99706 0261746  0,79883 -88,4819  112,0375 -88,4819  112,0375
K 17,13889 44,9252 0,381498  0,710814 -82,9607  117,2385 -82,9607 117,2385
Promosyon -26 24,90671 -1,0439  0,321112 -81,4956  29,49562 -81,4956 29,49562

Yukarida ¢ikan sonucu su sekilde 6zetleyebiliriz. Promosyon durumunun satisa etkisi
-26 Olarak goziikiiyor. Cikan — sonuglar etkisi bulunmadigini gosterir. Yani, bu mal

i¢in promosyon durumunun herhangi bir etkisi bulunmamaktadir.
Birde mevsimsel olmadigini diisiindiigiimiiz bir mal {izerinde c¢alisalim: ERIKLI SU

6X1,5 LITRE. Ilk énce bir yillik satislar1 inceleyelim. Tablo 4.11 de ERIKLI SU 6X1,5

L ay bazinda ortalama satis miktarlar1 bulunmaktadir.
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Tablo 4.11: Erikli Su 2016 Toplam Satis Miktari

2016 Uriin Bazinda Aylik Toplam Satis Miktar1 - 2016 - X MAGAZASI

Ocak | Subat | Mart Nisan | Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eylil | Ekim | Kasim | Aralik
ERIKLI | 506 346 446 480 563 464 275 465 327 514 655 562
SU
6X15L

Regresyon yontemi yani x ve y degerlerimizi belirleyebilmemiz igin Tablo4.11°de

belirtilen satis miktarlar1 ile Tablo4.12 i hazirliyoruz. Yesil siitun satis miktarlarini

gostermektedir.

Tablo 4.12: Erikli Su Regresyon

Ay-

Intercept/Sira  |Ocak

Subat

Mart |Nisan

Mayis

Haziran

Temmuz

Agustos

Eyliil

Ekim

Kasim

Satis

506

346

446

480

563

464

275

465

O[NP WIN |-

327

[E=N
o

514

=
=
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[ e e e e N e e e e e e
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562

Tablo4.12°de Ay sira siitunu Ocak ayindan baglayarak Aralik ayina kadar olan kismi

ifade etmektedir. Excel De regresyon yapabilmek i¢in oncelikli olarak bu tablonun

hazirlanmas1 gerekir. X degiskeni alanina satig siitunu segilir. Y degiskeni alanina

intercept siitunundan baslayarak Kasim siitunu dahil olacak sekilde se¢im yapilir. Bu

segimlere istinaden Erikli Su Regresyon Ozet Cikist Tablo4.13’de gosterilmistir.
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Tablo 4.13: Erikli Su Regresyon Ozet Cikisi

OZET CIKISI
Regresyon Istatistikleri
Coklu R 1
R Kare 1
Ayarli R | 65535
Kare
Standart 0
Hata
Gozlem 12
ANOVA

df SS MS
Regresyon 13 129042,9 9926,378
Fark 0 0 65535
Toplam 13 129042,9

Katsayilar Standart t Stat Diisiik %695 Yiiksek Diisiik Yiiksek

Hata %95 95,0% 95,0%

Kesisim 500,9091 0 65535 500,9091 500,9091 500,9091 500,9091
Intercept 0 0 65535 0 0 0 0
Ay-Sira 5,090909 0 65535 5,090909 5,090909 5,090909 5,090909
Ocak 0 0 65535 0 0 0 0
Subat -165,091 0 65535 -165,091 -165,091 -165,091 -165,091
Mart -70,1818 0 65535 -70,1818 -70,1818 -70,1818 -70,1818
Nisan -41,2727 0 65535 -41,2727 -41,2727 -41,2727 -41,2727
Mayis 36,63636 0 65535 36,63636 36,63636 36,63636 36,63636
Haziran -67,4545 0 65535 -67,4545 -67,4545 -67,4545 -67,4545
Temmuz -261,545 0 65535 -261,545 -261,545 -261,545 -261,545
Agustos -76,6364 0 65535 -76,6364 -76,6364 -76,6364 -76,6364
Eyliil -219,727 0 65535 -219,727 -219,727 -219,727 -219,727
Ekim -37,8182 0 65535 -37,8182 -37,8182 -37,8182 -37,8182
Kasim 98,09091 0 65535 98,09091 98,09091 98,09091 98,09091

Sekil4.11°de Erikli Su 2016 yilina ait aylik toplam satig miktarlarinin grafigi verilmistir.
Ocak ayinda 500’ e ulasan satis miktar1 Subat ayinda 300’ lere diismiistiir. Bu artis ve
azalis yilsonuna kadar seyretmektedir. Erikli su regresyon 6zet ¢ikisinda Intercept 0
cikmigtir. Bu verilere gore Erikli iirlinlinlin mevsimden ¢ok fazla etkilenmedigini

sOyleyebiliriz.
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Sekil 4.11: Erikli Su Aylhk Toplam Satis Miktar1 - 2016 - X Magazasi

Erikli Su Aylik Toplam Satis Miktan -
2016 - X MAGAZASI
700
600 /\\
500 VAN
300 \v/ V Erikli Su Aylik Toplam
200 Sat|§u Miktar -2016 - X
100 MAGAZASI
§E5 545383z ECE¢Z
82225858222 §¢%
I g o

Siirekli olarak artis ve azaliglar mevcuttur. Mevsimsel bir durum s6z konusu degildir.
Sekil 4.11°de Ekim Kasim Aralik aylarinda artis goziikiitken Temmuz ve Eyliil

aylarinda biz azalis mevcuttur.

Tablo 4.14: Erikli Su Promosyon Durumu

Ay-
Sira | Ocak | Subat | Mart | Nisan | Mayis | Haziran | Temmuz | Agustos | Eyliil | EKim | Kasim | promosyon | Satis

506
346
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480
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655
562
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Erikli su {irlinliniin promosyon durumundan ne kadar etkilendigini bulabilmek igin yeni
bir kolon eklenerek Tablo4.14 da goriindiigii gibi yeniden diizenlenmistir. Tablo4.14’ da
ait verilerin regresyon sonucunu bulabilmek i¢in x ve y degiskenleri tanimlanmalidir.
Burada x satis siitunu y ise ay sira siitunundan bagslayarak promosyon siitunu dahil

olacak sekilde secilir. Bu tabloya istinaden ozet ¢ikisi asagidaki gibidir. En altta
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bulunan promosyon degeri 114 ¢ikmistir. Bu demektir ki; promosyon olan aylarda

ortalama 114 adet satis miktar1 artmaktadir.

Tablo 4.15 Erikli Su Promosyon Etkisi Regresyon Ozet CiKisi

OZET CIKISI
Regresyon Istatistikleri
Coklu R 1
R Kare 1
Ayarli R
Kare 65535
Standart
Hata 0
Gozlem 12
ANOVA
df SS MS
Regresyon 14 129042,9 9217,351
Fark 0 0 65535
Toplam 14 129042,9
Standart Diisiik  Yiiksek Diistik

Katsayilar  Hata t Stat %095 %95 95,0% Yiiksek 95,0%
Kesisim 302,8 0 65535 302,8 302,8 302,8 302,8
Intercept 0 0 65535 0 0 0 0
Ay-Sira 21,6 0 65535 216 216 216 21,6
Ocak 67 0 65535 67 67 67 67
Subat 0 0 65535 0 0 0 0
Mart 78,4 0 65535 784 784 784 78,4
Nisan 90,8 0 65535 90,8 90,8 90,8 90,8
Mayis 37,6 0 65535 376 376 376 37,6
Haziran 31,6 0 65535 316 316 316 31,6
Temmuz -179 0 65535 -179  -179  -179 -179
Agustos -10,6 0 65535 -106 -10,6 -10,6 -10,6
Eyliil -170,2 0 65535 -170,2 -170,2 -170,2 -170,2
Ekim -4.8 0 65535 -4,8 48 -48 -4,8
Kasim 0 0 65535 0 0 0 0
promosyon 114,6 0 65535 1146 1146 1146 114,6
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasi ile gelecegi tahmin ederek isletmenin i¢cinde bulundugu belirsizlikleri
en alt seviyeye indirip, biliyime ve gelismeye yardimci olarak toplam maliyetlerin

azaltilmasi hedeflenmistir.

Gelecekteki belirli bir tarih aralig1 i¢in birden fazla tirliniin siparis diizeyinin saptanmasi
olayi siparis ongoriistidiir. Bu sebeple siparis 6ngoriisii de sonugta bir 6ngoriidiir. Ama
bazi1 6zel kurallarin kullanilmasi ile siradan bir tahminden &te, bir yontemdir. Siparis
tahminlerinin bilimsel bir ¢alisma oldugunu sdyleyebiliriz. Siparisler ayn1 zamanda
satiglar olacagl icin siparis tahmini yerine satis tahmini de diyebiliriz. Siparis
ongoriileri, isletmenin tiretim seviyesinin saptanmasinda temel olusturmaktadir. Hangi
malin tretilecegi, tiiketicilerin bu maldan ne kadar isteyecegi ve bu talebin ¢ogunlukla

hangi zaman diliminde gerceklesme olasiligi talep tahminleri ile yorumlanmaktadir.

Bulgular boliimiinde elde edilen sonuglara gore her mal siparis verilirken farkli bir
parametreden etkilenmektedir. Bir siparis tahmin sistemi i¢in magazada bulunan tim
mallar i¢in genel bir analiz yapildiktan sonra bu mallarin etkilendikleri parametrelere
gore gruplandirilmali ve buna istinaden siparis verilmelidir. Ornegin; tiim {iriinler

mevsimsel degildir, veya tiim {irlinler promosyona girmeyebilir.

Bu tez c¢alismasinda siparis tahmininde bulunabilinmesi i¢in farkli yontemler
incelenmistir. Bir malin satisinda neyin etkili oldugu arastirilmistir. Bu etkili olabilecek
parametreler; gegen yilki satis miktarlari, hava durumu ve promosyon durumlar1 olarak
belirlenmistir. Bu parametrelerin ne kadar oranla etkili oldugunu hesaplayabilmek i¢in,
en dogru yontemin Regresyon yontemi olduguna karar verilerek, bu yontem ile en
dogru sonug verilmeye ¢alisilmistir. Bu sonuglara gore 6rnek alinan magnum iirliniiniin
hava durumundan etkilenirken, erikli su iiriiniiniin promosyon durumundan etkilendigi
sonucuna varilmistir. Regresyon yontemi ile hesaplamada 2014 ve 2015 satig verileri
ele almip 2016 yili tahmin edilmistir. Gergek 2016 verisi ile elde ettigimiz veriler
karsilastirilmistir. Bu yontem ile yaz aylarin1 dogru tahmin edebilmisken kis aylari

dogru tahmin edilemedigi goriilmiistiir. Erikli liriiniinde ise, 2016 satis miktarlar1 ele
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almmistir.  Erikli  iriiniinlin - mevsimden daha c¢ok promosyondan etkilendigi
goriilmiistiir. Misterilerin su tercihi yaparken en uygun olani almaya yoneldigini, Erikli
Suyun digerlerinden pahali oldugunu ve reyonlarda ilk tercih olmadigini, promosyona
girdigi aylarda daha ¢ok satildigini sOyleyebiliriz. Bu sonuglara istinaden her iiriiniin
satisinin etkilendigi parametre digerinden farklidir. Uriinlere 6n siparis verilebilmesi
icin Oncelikli eldeki stok miktar1 da baz alinip, magazada bulunan tiim mallarin
etkilendikleri parametreler g6z Oniinde bulundurularak buna istinaden siparis

verilmelidir.
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10.06.2007 —05.09.2008

Satis destek, teknik servis

KURS VE SERTIiFIKALAR

Sampiyon Dershanesi
Sirket I¢ci Egitim

1TC EGITIM

Oracle (CEM ZORBA)
Oracle (CEM ZORBA)
BURTECIN ZOGA
(Sirket I¢i Egitim)

UK Egitim &
Damismanhik - Dr. Umut
Koksal

Sirket i¢ci Egitim (Migros)

ORACLE (CEM ZORBA)

UK Egitim &
Damsmanhk - Dr. Umut
Koksal

ZeruOne - Migros

Ingilizce Sertifikasi

SQL egitimi (Migros Genel Miidiirliik)
Katilim Sertifikas1

Introduction to SQL Ed 1

Program With PL/SQL Ed 1

Dogru ve Etkili Konugsma

Zor Insanlarla Basa Cikma Egitimi

Bilgi Giivenligi ve Farkindalik Egitimi
Oracle Database 11g: Advanced PL/SQL Ed 2 PRV 20-
22-MAY-15

Stres Y Onetimi

Excel’de Yonetim Raporlama Teknikleri
20-21 Subat 2016
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