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Talep Tahminlerinde Bulanik Zaman Serilerinin Kullamlmasmna Yonelik isletme Uygulamasi®
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Ozet

Talep tahminleri isletmeler igin en kritik faaliyetlerden birisidir. Talep tahmininde her zaman igin bir tahmin hatas1 s6z konusu olsa da bu hatanin
miimkiin oldugunca diisiik olmasi gereklidir. Bu nedenle de talep tahmininin gergek talebe gore ¢ok yiiksek ya da ¢ok diisiik olmamasi gerekmektedir. Aksi
takdirde ya miisteri memnuniyetsizligi ortaya ¢ikacaktir ya da iiretilen mal ya da hizmetler isletmenin elinde kalacaktir. Zaman serileri, gézlemlenen olaya ait
degerlerin ortaya cikis sirasina gore bir araya getirilmesi ile olusan degerler listesidir. Insanlar eski ¢aglardan beri zamana bagh olaylar1 gézlemleyerek bazi
kararlar almis olsa da zaman serilerinin yontem olarak gelistirilmesi 1970°1i yillarin basinda gergeklesmistir. Bulanik mantik, keskin simirlart bulunmayan ve
1965 yilinda ortaya ¢ikmus esnek bir yontemdir. Bulanik mantikta olaylar kesin bir sekilde dogru ya da yanlis olarak nitelendirilmez. Bulanik mantik, insanlara
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benzer sekilde “biraz dogru”, “cok yanlig” gibi betimlemeler yaparak mantiksal islemlerde kelimelerin kullanilabilmesini saglar. Bulanik mantik sayesinde
belirsizligin fazla oldugu ya da modellemenin zor oldugu sistemler basarili bir sekilde yonetilebilmektedir. Bulanik zaman serileri, zaman serileri ve bulamk
mantigin esnekliginden faydalanilarak elde edilen bir yontemdir. Yontemde zaman serileri bulaniklastirilarak, bulanik iliskiler analiz edilerek tahmin degerleri
elde edilmektedir. Bu galismada bulanik zaman serilerinin isletmeler igin talep tahminlerinde kullanilabilecegini gostermek amaciyla talep tahmini yapilip,
sonuglar1 diger talep tahmin yontemleri ile karsilastirilmstir.

Anahtar Kelimeler: Finansal Entegrasyon, Zimni Volatilite, VIX Endeksi.

Business Application for the Use of Fuzzy Time Series in Demand Forecasting

Abstract

Demand forecasting is one of the most critical activities for businesses. Even though it comes to forecast error in demand forecasting, this error should be
as low as possible. Therefore, the demand forecast should not be too high or too low according to the actual demand. Otherwise, customer dissatisfaction will
occur or manufactured goods or services of business will remain unsold. Time series is a list of values formed by bringing together based on observed values
of the emergence of the event as well. People had made decisions observing temporal events since ancient times although the development of time series as a
method was realized at the beginning of the 1970’s. Fuzzy logic is a soft method which emerged in 1965 and sharp boundaries doesn’t exist. In fuzzy logic,
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events are not considered as “true” or “false” crisply. Fuzzy logic describes as “somewhat true”, “very false” similarly people thus it enables using words in
logical operations. The systems which are in uncertainty and hard to modelling can be managed easily by the help of fuzzy logic. Fuzzy time series is a method
obtained by utilizing of time series and the flexibility of fuzzy logic. Forecasted values obtained by fuzzification of time series and analyzing fuzzy relations in
the method. In order to show fuzzy time series can be used in demand forecasting, demand forecasting was done with this method and after that results of
method were compared with other methods’ results in this study.

Keywords: Demand Forecasting, Fuzzy Logic, Fuzzy Time Series, Business

*Bu makale Tayfun OZTAS’in Dog. Dr. irfan ERTUGRUL damsmanhiginda hazirlanus oldugu “Bulanik Zaman Serilerinin Talep Tahminlerinde
Kullanilmasina Y 6nelik Isletme Uygulamasi” isimli yiiksek lisans tezinden yararlanilarak hazirlanmustir.

1. Giris tanimlama, agiklama ve tahmin gibi bir¢gok alanda
uygulanabilmektedir.

Belirli bir olaya ait sonuglarin, bir kurala bagli olarak
gesitli zaman noktalarinda oOlgiilerek olusturulmus bir zaman
serisi bulanik mantik perspektifi ile ele alindiginda bulanik
zaman serileri kavrami ortaya ¢ikmaktadir. Bulanik zaman
serisi kavrami ilk olarak 1993 yilinda Song ve Chissom
tarafindan ortaya atilmistir. One siiriilen bu kavram ile
Alabama Universitesi’ne yillar bazinda kayit olan dgrenci
sayilariin kullanildig: bir model kurulmustur.

Song ve Chissom tarafindan gelistirilen bulanik zaman
serileri isletmecilik ag¢isindan diisiiniildiiglinde, s6z konusu
yontemin talep tahminleri alaninda kullanilabilecegi fikri
olugmaktadir. Talep tahminleri ise bir isletmede kapasite
biiytikliigii, istithdam edilecek personel sayisi, tiretim planlari,
depo alanlarmin biiyiikliigii, ¢alisilacak tedarik¢i sayis1 gibi
hayati konular1 direkt olarak etkileyen bir kavramdir. Bu

Olaylarin gergeklestikleri zaman noktasina gore incelenip,
olay sonuglarinin bu zaman noktasina gore siralanarak
olusturuldugu serilere zaman serileri denilmektedir. Zaman
serilerinde Ol¢limler belirli noktalarda yapilabildigi gibi,
stirekli olarak da yapilabilmektedir. Olusturulan bu zaman
serileri sayesinde insanlar giinliilk hayatlarinda olaylar1 daha
iyi analiz edip, planlamalar yaparak dis diinyayr daha iyi
yorumlayabilmektedirler. Bu yorumlarin yardimiyla maruz
kalabilecekleri riskleri dnceden kestirip muhtemel zararlari
miimkiin olan en az diizeye indirme sansi bulabilmektedirler.
Ornegin, sahip oldugu meyve bahgesinde ¢iceklenme
doneminde soguk havaya karsi ¢ok hassas olan meyve
agaclarina sahip olan bir ¢ift¢i, gecmis donemlerin sicaklik
degerlerine bakarak tarimsal don olayina kars1 dnemler alarak
zararini azaltabilmektedir. Buna benzer olarak, zaman serileri
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konular isletmeler i¢in biiyiik yatirrm ve dolayisiyla birer
maliyet kaynagi olduklarmdan isletmenin karlilig1 iizerinde
biiyiik bir etkileri vardir. Talep tahminleri bu gibi
nedenlerden otiirli isletmelerin ¢esitli birimlerinin bir araya
gelerek, cesitli yontemler kullanarak yonettikleri bir siirectir.

Bu caligsmada, bakir madeninden g¢esitli tirtinler {lireten bir
isletmenin satmig oldugu belirli bir tip iiriin i¢in talep tahmini
uygulamas1 yapilmistir. Uriine ait talep verisinin aylar
bazinda tutulmasi nedeniyle bu seri bir zaman serisi olarak
ele almmistir ve bulamik zaman serilerinin talep
tahminlerinde de kullanilabilecegi gosterilmeye calisiimistir.
Bulanik zaman serilerinin yeterli sonug verip vermedigini
incelemek amaciyla da nicel talep tahmini yontemlerinden
faydalanilarak hata analizi yardimiyla bir Kkarsilagtirma
yapilmistir.

2. Dogrusal Zaman Serisi Modelleri

Zaman serileri analizi, gozlemler ile rastgele olaylar
arasindaki  yapisal = bagmmliliklar1  ilgili  parametreler
yardimiyla inceleyen istatistigin bir alt dalidir. G6zlemlenen
olaylar zamana gore incelendiginden, zaman kavrami bu
siireglerdeki tek parametredir (Palit ve Popovic, 2005: 18).
Zaman serileri x4,X,, ... gibi rastgele degiskenlerden olusan
bir dizi seklinde tamimlanir. Zaman serileri ile analiz
yapabilmek igin duraganlik, otokovaryans ve otokorelasyon
gibi kavramlarm incelenmesi gerekmektedir.

Duraganlik, rastgele bir degiskenin zaman igerisinde
ortalamasinin, varyansmin ve otokovaryansimin degismemesi
seklinde ifade edilir. Duraganlik kavrami ayni zamanda seri
degerlerinin belli bir degere yakinsamasmi ya da serinin
beklenen degerinin etrafinda dalgalanmasi anlamma gelir
(Bozkurt, 2013: 29).

Zaman serilerini  olusturan siirecin  kesin  olarak
tanimlanabilmesi i¢in bu siirecin olasilik dagiliminin
tanimlanmasi gerekmektedir; ancak bu genellikle miimkiin
olmamaktadir (Akgiil, 2003: 10). Bu nedenle zaman serileri
hakkinda bilgi sahibi olabilmek icin korelasyon ve
otokorelasyon fonksiyonlarindan faydalanilmaktadir.

Bir zaman serisinin gecikmeli degiskenleri arasinda
hesaplanan korelasyon katsayilarina otokorelasyon katsayilari
denir. Ornegin Xt ile Xt-1 arasindaki korelasyon katsayisina
birinci dereceden otokorelasyon katsayisi denir (Giinay ark.,
2007: 7). Otokorelasyon katsayilart bu nedenle bir zaman
serisinde hafiza uzunlugunun ve giigliiliigiin bir 6l¢iisii olarak
kabul edilir (Granger ve Newbold, 1986: 5). Bir serinin
otokovaryans fonksiyonu vy ile gosterilmek  iizere,
otokorelasyon fonksiyonu (ACF) Esitlik (1)’de gosterildigi
gibidir (Bisgaard ve Kulahci, 2011: 52):

Ve Y
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Dogrusal zaman serisi modelleri, otoregresif (AR)
modeller, hareketli ortalamalar (MA) modelleri ve otoregresif
hareketli ortalama (ARMA) modelleri olarak ii¢ gruba
ayrilirlar.

2.1. Otoregresif (AR) Modeller

Otoregresif modeller, isminden de anlagilabilecegi gibi
kendi icinde regresyona sahip modellerdir. Bu modelde,
modelin simdiki degeri kendinden o&nceki p donemin
degerleri ve gecmis degerlerden bagimsiz bir sok degerinin

dogrusal kombinasyonudur (Cryer ve Chan, 2008: 66).
Modelin matematiksel gosterimi Esitlik (2)’deki gibidir:

X :¢o +¢1Xt—l+¢zxt—2 +"'+¢pxt—p +a; )
2.2. Hareketli Ortalamalar (MA) Modelleri

Hareketli ortalamalar modelleri sonsuz mertebeli AR
modelleri tizerinde yapilan degisiklerle elde edilir. Buna gore
AR modelinin karakteristik kokleri mutlak degerce 1’den
biiyiik oldugu siirece AR modelleri sonsuz mertebeden MA
modelleri olarak, MA modelleri de sonsuz mertebeden AR
modelleri olarak ifade edilir (Pfaff, 2008: 11). MA modelinin
mertebesi genellikle q ile gosterilir. Buna gére MA(q) nun
gosterimi Esitlik (3)’teki gibi olacaktir.

X =Cy+a —ba_ —0a_,-..-6a_ ©)
2.3. Otoregresif Hareketli Ortalamalar (ARMA) Modeli

Zaman serilerinin sadece AR veya sadece MA siireclerine
ait ozellikleri sergilememesi durumunda yani serinin hem AR
hem de MA siireglerine ait Ozellikler tagimasi durumunda
olusturulacak modelde hem AR hem de MA modellerinin bir
arada bulunmasi gerekmektedir. Bu sekildeki modeller
otoregresif hareketli ortalamalar siireci veya karma
otoregresif hareketli ortalamalar modeli olarak isimlendirilir
(Akgiil, 2003: 86). Boyle bir model ARMA(p, q) olarak
gosterilmektedir.

i=1 i=1 (4)
2.4. Model ve Mertebe Belirleme

Zaman serileri lizerine analiz yapilirken bazi durumlarda
hangi model tiiriiniin ya da hangi modelin hangi mertebeden
secilecegi konusunda kararsizlik yasanabilir. Ekonometriciler
dogru modeli kurabilmek i¢in bir modelde hangi
degiskenlerin  6nemli  oldugunu, bir modelin nasil
secilebilecegini sorarlar. Bu sorulara cevap aslinda Box ve
Jenkins tarafindan One siirillen cimrilik prensibiyle (the
principle of parsimony) yani en az degisken kullanilmasi
seklinde verilmistir (Ucal, 2006: 42). Model ve mertebe
belirleyebilmek  icin  faydalamilan  teknikler — kismi
otokorelasyon fonksiyonlar1 ve bilgi kriterleridir.

Kismi  otokorelasyon  fonksiyonu: Otokorelasyon
fonksiyonlar1 AR modellerinde iistel olarak azalmakta, MA
modellerinde ise belirli bir yerden sonra kesilmektedir. Bu
durumda kesilmenin yasandigi gecikme MA modelinin
mertebesi olarak belirlenir; ancak AR modellerinde belirgin
olarak bir kesilme yoktur. Bu fonksiyonlarim MA
modellerinin mertebelerini belirlemek i¢in yardimer olduklar

soylenebilir; ancak AR  modellerinin  mertebelerini
belirlemede  faydali  olduklart  sdylenemez.  Kismi
otokorelasyon fonksiyonu, X1, Xe_py1 den

armdirildiktan sonra X, ile x,_, arasindaki otokorelasyondur
(Montgomery et al., 2008: 249).

Bilgi Kriterleri: Bilgi kriterleri ile model uygunlugunun
kalitesi oOlglilmektedir. En sik kullanilan bilgi kriterleri
Akaike Bilgi Kriteri, Schwarz Bilgi Kriteri ve Hannan-Quinn
Bilgi Kriteridir.
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3. Bulanik Mantik ve Bulamik Zaman Serileri

Bulanik mantik, bulanik kiime teorisi ile kesin olmayan
onermeler hakkinda yaklasik olarak akil yiiriitmeyi
amaglayan bir mantik tiiriidiir (Chen ve Pham, 2000: 66).
Bulanik mantik 1965 yilinda Lotfi A. Zadeh tarafindan
¢ikarilan bir makale ile diinyaya duyurulmustur.

Bulanik kiimeler, iiyelik kriterlerinin yeterli olmadigi,
yeterince tanimlanmamis nesneler kiimesidir (Paksoy ark.,
2013: 5). Herhangi bir X evrensel kiimesi i¢inde tanimlanmis
A bulanik kiimesi, kendisini X i¢indeki her noktada [0,1]
araligindaki reel sayilarla ifade eden bir f, (x) (literatiirde
daha ¢ok p,(x) ile gosterilmektedir) tiyelik fonksiyonu ile
nitelendirilir. Bu fonksiyonun degeri x elemaninin A
kiimesine olan iiyeliginin derecesini gdstermektedir. Uyelik
derecesi 1’e yaklastikca x elemanmim A kiimesindeki tiyeligi
artmaktadir (Zadeh, 1965: 339).

Bulanik bir kiime Esitlik (5)’teki gibi ikili ¢iftler halinde
gosterilir. Burada A bulanik kiimeyi, p, (x) x elemanmmn A
kiimesine olan iiyeliginin [0,1] araligindaki derecesini ifade
eden iiyelik fonksiyonunu gostermektedir. Uyelik derecesi
[0,1] araliginda herhangi bir reel say1 degerini alabilmektedir
ve liyelik derecesi 1’e yaklastik¢a o elemanin kiimeye iiyeligi
artmaktadir.

A={x ()X € A, 1, () € [0]} (5)

Bulanik zaman serileri ilk olarak 90’11 yillarin basinda
Song ve Chissom tarafindan tanitilmistir. Bulanik mantigin,
bulanik akil yiiriitme, bulanik denetim, bulanik dogrusal
regresyon alanlarinda basarili uygulamalar1 olmasima karsilik
zaman serileri alaninda bir uygulama bulunmayis1 yazarlar
bu alanda c¢aligmaya itmistir. Bulanik zaman serisi
kavraminin temeli olan calismada, Amerika’daki Alabama
Universitesi'ne kayit olan ogrenci verileri kullamlarak,
kayitlarin tahmini igin bir model gelistirilmesi amaglanmistir
(Song ve Chissom, 1993a: 2).

Y(t) e R(t=0,1,2,..)’nin bir zaman serisi oldugu ve
f;(t)’nin bu zaman serisi igerisinde bir bulanik kiime oldugu
varsaylldiginda, F(t) = {f;(t), ...}bir bulanik Y(t) {izerinde
tanimlanmis bir zaman serisi olur. F(t)’nin yalnizca F(t-
1)’den etkilendigi varsayilmaktadir. Bu nedenle F(t) =
F(t— 1oR(t,t — 1) iliskisinde R(t,t—1)’e bulanik iligki
denir. Bu iliski farkli t1 ve t2 degerleri i¢in R(ty,t; — 1) =
R(t,,t, —2) ise F(t) zamandan bagimsiz (time-invariant)
bulanik zaman serisi olarak; aksi takdirde zamana bagiml
(time-vaiant) bulanik zaman serisi olarak isimlendirilir. (Song
ve Chissom, 1993b: 270-272). F(t) yalmizca F(t-1)’den
etkilendigi i¢in birinci mertebeden bir zaman serisi modeli
olmaktadir. Onerilen bu modelde tahmin yapabilmek igin
gerekli en Onemli unsurlardan birisi R(t,t— 1) bulanik
iliskisidir. Ornegin t an1 igin bir tahmin yapilmak isteniyorsa
ve t-1, t-2, ... , t-w (w>1) degerleri biliniyorsa R(t,t — 1)
bulanik iligkilerin birlesimi seklinde bulunacaktir. Bu iligki
Esitlik (6)’da gosterildigi gibidir (Song ve Chissom, 1994: 2).
RV(t,t—1D)=fTt-2)Xxf(t—1DU..Uuflt—w)x
ft-w+1) (6)

Bulanik iligkileri gésteren Esitlik (6)’da w modelin
parametresidir, f(t) zaman serisinin t anindaki degerini, X

kartezyen g¢arpimumi  ve T ise transpoz islemini
gostermektedir. Modeldeki w parametresi bulanik iliskileri

tayin edebilmek agisindan son derece Onemlidir. Bu
parametrenin  degeri  bilyilidikkge  yapilmasi  gereken
matematiksel islem miktar1 artacagindan ve de ayn1 zamanda
karmasiklagacagindan model i¢in dezavantaj olusturmaktadir.
Bu nedenle literatiirde islem yiikiinden kurtulmak igin ¢esitli
yontemler 6neren ¢aligmalar bulunmaktadir.

Bulanik bir zaman serisiyle tahmin siireci genel olarak
asagida gosterildigi gibidir (Song ve Chissom, 1994: 2):

e Bulanik kiimelerin tanimlanacagi U evrensel kiimesi
tanimlanur.

e Tamimlanan U evrensel
araliklara boliiniir.

e Bulanik kiimeler tanimlanir.

e Bulanik iliskiler belirlenir.

e Elde edilen giktilar, tahmin degerleri tatmin edici ise
durulastirilarak tahmin degerleri elde edilir.

kiimesi esit uzunluktaki

Universiteye kayit olan dgrenci verilerine ait minimum ve
maksimum degerler bulunarak keyfi pozitif iki say1 ile bir
evrensel kiime tanmimlanir. Dmin en kiiciik kayit sayisini,
Dmax ise en bilyiik kayit sayisin1 gostermek iizere evrensel
kiime U = [Dyin, — D1,Dnax + Dy] seklinde belirlenir ve
daha sonra evrensel kiime esit uzunluktaki araliklara boliiniir.
Araliklar1 belirleme isleminin ardindan dilsel degiskenlerin
tiyelik derecelerini gosteren bulanik kiimeler tanimlanir. U
evrensel kiimesindeki bulanik kiimeler asagida gosterildigi
gibidir (Song ve Chissom, 1993a: 4).

A=a,/u+a,/u,+..+a,/u,
A =a, /u +a,/u,+..+a,,/u,

U]

A =a,/u+a,/u,+..+a,/u,

Esitlik (7)’de aij, uj araligmmn Ai bulanik kiimesindeki
iiyelik derecesini gostermektedir.

3.1. Chen’in Onerdigi Yontem

Chen, 1996 yilinda yayinlanan caligmasinda Song ve
Chissom’un  gelistirdigi modeldeki bulanik iliskilerin
hesaplanmasinin zor ve oldukca fazla iglem yiikii getirdigini
belirterek yeni bir yontem Onermistir. Chen ¢alismasinda
Song ve Chissom ile ayni verileri kullanip, kendi 6nerdigi
yontemi modele dahil ederek tahmin degerlerini elde etmeye
calismustir ve modelin saglamligini (robustness) test etmistir.
Bulanik iliskileri incelemek i¢in Onerilen yontem su
sekildedir (Chen, 1996: 312-317):

e Yillara gore kayit sayilart bulaniklastirildiktan sonra
kayit doénemleri arasindaki iligkilerin incelenmesi
gerekmektedir. Ornegin A; = Ay, 1 yilindaki  kayit
sayisinin Aj, i+1 yilindaki kayit kayisinin Ak oldugunu
gosteren bulanik iligkidir.

e lliskiler belirlendikten sonra, gruplandirma bulanik
iliskinin sol yan1 i yilina gore yapilir. Tahmin degerleri
icin gruplandirilmis bu iliskiler kullanilmaktadir.

e Eger i yili i¢in bulaniklastirilmis kayit sayisinin bulanik
kiimesi Aj ise ve gruplandirilmis bulanik iligkiler
tablosunda tek bir iligki varsa A; - A i¢in Aj ve Ak
bulanik kiimeler, Ak bulanik kiimesi i¢in maksimum
iiyelik derecesinin aralig1 uk ve bu araligin orta noktasi
mk olmak {iizere, i+1 yili i¢in tahmin edilen deger mk
olacaktir.
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e Eger birden fazla iliski varsa; bulanik iliskilerin sag
yanindaki bulanik kiimelerin en biiyiik tiyelik derecesine
sahip olacagi araliklarin orta noktalarmin aritmetik
ortalamasi i+1 yil1 i¢in tahmin edilen deger olacaktir.

3.2. Hwang vd.nin Onerdigi Yéntem

Hwang vd. 1998 yilinda yayinlanan c¢alismalarinda
kendilerinden Once yaymlanan ¢alismalarin islem hizim
arttirmaya yonelik gelismeler sundugunu belirtmislerdir.
Hwang vd. caligmalarinda gegmis verilerdeki degisimin
tahmin degerlerinde de bir degisime neden olabilecegini
belirtip, tahminler igin yeni bir yontem gelistirmislerdir.

Yazarlar, gelistirdikleri yontemde t yili igin kayit
sayisinin x, t-1 yili igin kayit sayisinin y oldugunu kabul
ederek, tile t-1 y1li arasindaki kayit sayindaki degisimin x-y
oldugunu belirterek degisimlerin incelenmesi igin sezgisel
kurallar gelistirmislerdir.

Bu kurallara gore, ilk olarak bu yil ile bir 6nceki yilin
kayit sayilar1 arasindaki degisim, bu yil ile gegmis yillar
arasindaki degisime baghdir. Bu yilin ve bir 6nceki yilin
kayit sayilari arasindaki iligki, bu yil ile ge¢mis yillar
arasindaki iliskiden daha yakindir. Tkinci olarak, kayit sayilari
gecmis yillarda artig egilimindeyse bu yil da artis egiliminde
olacaktir. Tam tersi olarak ge¢mis yillarda bir azalig egilimi
varsa bu yilin kayit sayisinda da bir azalis trendi olacaktr.
Eger degisimler arasindaki egilim ¢ok net degilse bu problem
bagka bir kural ile ¢oziilmektedir. Bu kural Song ve
Chissom’un bulanik kiimeler i¢in 6nerdigi ¢ok degil, cok cok
degil vb. dilsel degiskenler yerine biiyiik azalis, azalis, artis,
cok biiyiik artig gibi dilsel degiskenler kullanarak bulanik
kiimeler olusturmaktir. Tahmin degerleri hesaplanirken kag
yila ait verilerin  kullanilacagina  karar  verilmesi
gerekmektedir. Ornegin w tane yili verisi kullanildiginda bir
onceki yilin verisindeki degisim kriter matrisini, diger
yillardaki degisim islem matrisini olusturur. t yili i¢in kriter
matrisi C(t) ile, islem matrisi ise Ow(t) ile gosterilir (Hwang
et al., 1998: 220).

C=Ft-n=[c, c, C,] ®)
0,, 0,,...0,,
F(t—2) oo o
OY(t)=| F(t—3) |=| 2 222 9
F(t—w—1)| [OuOuz--Oun

Iliski matrisi, C(t) ile Ow(t)’nin ¢arpilmasiyla bulunur. Bu
isleme gore iligki matrisi Esitlik (10)’da gosterildigi gibidir.

0,,xC, 0,,xC, ...0,.C,,
R 0,,xC, 0,,%C, ...0, C, (10)

Oo,xC,0,,xC, ..0,.C.,

Iliski matrisinden geemis yil ile daha onceki yillar
arasindaki degisim iliski bulunabilir. Buna gére t yili igin
tahmin degisimleri Esitlik (11)’de gosterildigi  gibi
hesaplanmaktadir.

F(t) = [Max(Rll,...,Rwl)' "'!Max(le,...,me)] (ll)

Iligki matrisi hesaplandiktan sonra onerilen ydntem su
sekildedir (Hwang et al., 1998: 221-224):

e Daha o6nceki yontemlerde oldugu gibi bir evrensel kiime
tanimlanir; ancak burada farkli olarak evrensel kiime
artiglarm en  kiiciigii ile en Dbilyiigiine gore
belirlenmektedir. U = [Dpin — D1, Dppaxe +
D,] esitliginde Dmin en kiigiik artisi, Dmax ise artiglarin
en biiyliglinii gostermektedir.

e Araliklar belirlendikten sonra degisim degerlerinin
bulaniklastirilmasi gerekmektedir. Bulanik kiimeler kayit
sayisindaki degisime gore isimlendirilmektedir. Ornegin
Al biiylik azalis, A2 azalis, A3 degisim yok, A4 artis,
A5 biiyiik artis, A6 ¢ok bilyiik artis durumlart igin
kullanilmustir.

e Herhangi bir dénem i¢in tahmin yapilmak istenildiginde
ka¢ donemlik gegmis veriden faydalanilacagina karar
verildikten sonra iliski matrisi hesaplanir. Hesaplanan
iliski matrisinin siitunlarindaki en biiyiik degerler tahmin
degerinin  ait oldugu evrensel kiime araliklarini
vermektedir. Daha onceki yontemlerde oldugu gibi bu
araliklarin orta noktalarmin ortalamalar1 tahmin degerini
vermektedir. Hwang vd.nin ydnteminde degisimler
incelendiginden tahmin edilen deger degisim miktaridir.
Tahmin yapilmak istenen yilin degerini bulmak icin bir
onceki yilin degerine tahmin edilen degisim degerini
eklemek gerekmektedir.

3.3. Chen’in Onerdigi Yiiksek Mertebeli Yontem

Chen 2002 yilinda yaynlanan c¢alismasinda, birinci
mertebeden  modellerin  tahmin islemlerinde  yeterli
olmadigmi, daha yiiksek mertebeden modellerin bu konuda
daha iyi sonuglar verecegini belirterek, yiiksek mertebeden
bulanik zaman serisi modelleri igin yeni bir ydntem
onermistir

F(t) zaman serisi eger F(t-1), F(t-2),..., F(t-n)
degerlerinden etkileniyorsa bu zaman serisine n. mertebeden
zaman serisi denir. Bu zaman serileri arasindaki bulanik iligki
su sekilde gosterilir (Chen, 2002: 3):

F(t—n),... F(t—2), F(t—1) — F(t) (12)

Yiiksek mertebeden zaman serileri modellenirken daha
onceki yontemlerde oldugu gibi bir evrensel kiime se¢ilir ve
daha sonra bu kiime parcalara ayrilir. Chen’in 6nerdigi yeni
yontemde daha yiiksek mertebeden bir model séz konusu
oldugunda bulanik iliskiler bu mertebeye gore belirlenir.
Ornegin iiniversiteye kayit verileri 2. mertebeden bir bulanik
zaman serisi olacak sekilde modellenirse bulanik iliskiler
Aj1,Ajy > Ag  seklinde  olacaktir. ikili bulamk iligkiler
bulunduktan ~ sonra  bu iliskilerin  gruplandirilmasi
gerekmektedir. Eger gruplandirilmis iliskiler listesinde iligki
olmayan bir grup varsa sifir anlamindaki # sembolii kullanilir
(Chen, 2002: 6).

Iligkiler ~gruplandirildiktan sonra tahmin degerleri
hesaplanabilir. Tahmin degerlerinin hesaplanmasinda Chen
asagidaki kurallarin kullanilacagimi belirtmistir (Chen, 2002:
9-10):

e Eger i yili igin k. mertebeden bulaniklagtirilmig kayit
sayilart Aik, Ai(k-1), ..., Ail ise k. mertebeden bulanik
iligkiler Ay, A1y, -, Ay = 4; seklinde gosterilir. Bu
durumda Aj’nin maksimum {iyeligi uj araligindadir ve bu
nedenle tahmin degeri bu araligm orta noktasina esittir.

e Eger i yili i¢in k. mertebeden bulaniklastirilmis kayit
sayilart Aik, Ai(k-1), ..., Ail ise k. mertebeden bulanik
iligkiler su sekilde olabilir:
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Aik,Ai(k—l)!"'lAil - Ajl
Aik,Ai(kfl)y"'yA" - AJ2
Aik,Ai(kfl) yers A" —> Ajp

Boyle bir durumun séz konusu olmasi halinde i yili i¢in
yapilacak tahmin degerinde bir belirsizlik bulunmaktadir. Bu
sorunu gidermek i¢in Chen daha yiiksek mertebeden bir
model kurulmasini 6nermistir. m>k i¢in kurulan yeni m.
mertebeden modelde bulanik iligki Ay, Ajm—1), -, Ay = A;
seklinde ise bu modelde Aj kiimesinin maksimum degeri uj
araliginda oldugundan tahmin degeri bu araligin orta
noktasina esittir.

e Eger k. mertebeden bir modelde i yili igin bulamk
iligkilerin sag tarafi Ay, Ajx_1), -, Ay~ seklinde bos ise
iligkisinin sol tarafindaki Aik,..., Ail kiimelerinin en
biiyiikk degerlerini aldiklart araliklar, uik,..., uil ve
bunlarin orta noktalar1 mik,..., mil’dir. Bu durumda
tahmin degeri Esitlik (13)’te gosterildigi gibidir.

Ixm, +2xm +..+kxm,

i(k-1)

1+2+..+k

(13)

Burada, hesaplamalarda kullanilacag: igin detayli olarak
incelenen ii¢ yontem disinda bulanik zaman serileri ile ilgili
birgok calisma vardir. Literatiirde, aralik belirlemek igin
yapay ar1 koloni algoritmasi temelli bulanik zaman serileri
(Egrioglu et al., 2014), yapay sinir aglar1 kullanarak yiiksek
dereceli bulanik zaman serisi ile Tirkiye icin enflasyon
ongoriisii (Uslu ark., 2012), bir ¢imento firmasinin donemsel
satiglarmin ~ tahmininde  bulanik  zaman  serilerinin
karsilastirilmas:  (Sofyalioglu  ve Oztiirk, 2013), farkli
parametreli iki asamali bulanik zaman serileri modelleri ile
jet yakiti iretimi tahmini (Ecerkale et al., 2010), bulanik
zaman serilerinde aralik belirlemede dagilim ve ortalama
temelli model Onerisi (Huarng, 2001), TAIEX indeks
tahmininde agirliklandirilmig bulanik zaman serisi Onerisi
(Yu, 2005), genetik algoritma ve yiiksek mertebeli bulanik
zaman serileri modeli ile {liniversite kayit sayist (Chen ve
Chung, 2006) ve yiiksek mertebeli modelde hesaplama
yiikiinii hafifletmek i¢in yapay sinir aglarinin bulanik zaman
serileri ile kullanim1 (Huarng ve Yu, 2006) vb. uygulamaya
ve teoriye yonelik ¢aligmalar bulunmaktadir.

4. Talep Tahmini

Miisterilerin  ihtiyaglarinin  en ekonomik seviyede
karsilanabilmesi yonetim tarafindan ciddiyetle ele alinmasi
gereken bir konudur. Miisterilerin ihtiyag duyduklar1 mal ya
da  hizmetlere  istedikleri zamanda  ulasabilmeleri
gerekmektedir.  Isletmeler  miisterilerinin  isteklerini
karsilayabilmek i¢in c¢ok fazla {iretim yapip bunlarin bir
kismint stok olarak bekletirse stok maliyetleri ile
karsilagsmaktadir. Eger bir isletmede yeterince {retim
yapilmamast nedeniyle miisteriler ihtiyaglarmi1 rakip
isletmelerden karsiliyorsa, bu isletme miisteri kaybr ile ilgili
maliyetlerle kargilagsmaktadir. Stok maliyetleri Olgiilebilir;
miisteri kayb1 ile ilgili maliyetler Ol¢lilemez oldugundan
isletmeler iirettikleri mal ya da hizmetlere olan talepleri iyi
bir sekilde yonetmesi gerekmektedir.

Bir isletmede yapilan tahmin iglemleri kullanim amacina,
irlin cinsine, zaman araligma ve hesaplama tiiriine gore
siniflandirilabilirler. En sik yapilan siiflandirma tiirti tahmin

isleminin yapildig1 zaman araligmma gore smiflandirmadir.

Zaman araligma gore smiflandirilmis tahmin tipleri su

sekildedir (Kobu, 2010: 111-112):

e (Cok kisa vadeli tahminler: Giinliik ya da haftalik olarak
stok kontrolii veya montaj hatti i programlarinin
hazirlanmasi i¢in kullanilirlar.

e Kisa vadeli tahminler: Yaklasik olarak 6 aylik bir siire
icin  kullanilirlar. Imal edilecek optimum parti
biiyiikliigii, tedarik siiresi ve makinelere ig atama vb.
konularda kullanilirlar.

e Orta vadeli tahminler: 6 ay ile 5 yil arasinda degisen bir
stre i¢in kullanilirlar. Tedarik siiresi uzun ya da
bilinmeyen malzeme alimlarinda, {iretim siireci karmagsik
olarak iriinlerin iretiminin planlanmasinda ve talebi
mevsimsel olan iiriinlerin stoklanmasi igin kullanilir.

e Uzun vadeli tahminler: 5 yildan wuzun doénemli
planlamalar i¢in kullanilirlar. Tesislerin genisletilmesi,
yeni makineler alinmasi gibi yatirim amagh konularda
kullanilirlar.

Isletme yoneticileri, isletmenin 6zel sektdre ya da kamuya
ait olmasma bakmaksizin gelecegi tahmin etme ihtiyaci
duymaktadir. Ornegin satin alma biriminin yoneticileri {iretim
diizeyini, dolayisiyla ihtiya¢ duyulacak malzeme diizeyini ve
maliyetlerini bilmek isterler. Bir isletmede yapilan tahmin
calismalari, o isletmenin biiyiimesine ve gelismesine katki
saglayacaktir;  ¢iinkii  isletmenin  iginde  bulundugu
belirsizligin azalmasindan dolayr toplam maliyetlerde bir
azalma s6z konusu olacaktir (Tanyas ve Baskak, 2013: 71).

Talep tahmini yapan bir igletmede siire¢ ile ilgili olarak
sorulacak ilk sorulardan birisi “Hangi wveriler talep
tahminlerinde kullanilacaktir?” sorusudur. Bu soruya cevap
olarak verilecek veriler iki farkli sekilde elde edilebilir.
Birinci yol, isletmenin satis biriminden elde edilebilecek
kaynaklar ve arastirma sonuglaridir. ikinci yol ise, piyasada
bu amagla kurulan dis kaynaklardan faydalanmaktir (Demir
ve Giimiisoglu, 2003: 495).

Talep tahmini, belirsizlikler igeren bir siiregtir. Bu
belirsizlik  gelecekte ne  olacaginin  tam  olarak
bilinememesinden kaynaklanmaktadir. Isletmelerin
yoneticileri ise artan zorluklara ragmen yapilan tahminlerin
miimkiin oldugunca az hataya sahip olmasini istemektedirler.
Diinyadaki kiiresellesme akimi nedeniyle miisteriler,
teknolojinin de yardimiyla tiriinler hakkinda daha fazla bilgi
sahibi olmaktadirlar ve daha farkli iriin cesitliligi talep
etmektedirler. Bu durumun bir sonucu olarak da bilgi
cesitliligi nedeniyle miisterilerin {irin  segimlerindeki
degisken tercihleri talep tahminlerini zorlastirmaktadir.
Isletmeler bu kosullar altinda kullandigi talep tahmini
yontemlerini nitel ve nicel talep tahmin yontemleri seklinde
iki gruba ayirmaktadirlar (Russell ve Taylor, 2011: 496).

Nitel talep tahmin yontemleri genellikle yeterli veri
olmadiginda, uzun donemli tahminlerde ve heniiz
gelistirilmemis teknolojiler i¢in gelecek karmagsik miisteri
talepleri s6z konusu oldugunda kullanilirlar. Bagka bir
deyisle nicel talep tahmin yontemleri kullanilamadigi
durumlarda nitel talep tahmin yontemleri kullanilmaktadir
(Leseure, 2010: 231). Tahmin ediciler, nitel talep tahmin
yontemlerinde o6znel degerlendirmeler yaptigindan bu
yontemler yargisal yontemler olarak da isimlendirilir. Talep
tahminleri isletmeler i¢in hayati konular oldugundan nitel
yontemleri kullanacak kisilerin egitimli ve de tecriibeli
olmasi1 gerekmektedir. Nicel talep tahmin yontemleri ise
matematiksel temeli olan modellerdir. Bu yontemler
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matematiksel islemler i¢ermesi nedeniyle nesnel sonuglar
vermektedir. Ornegin, nicel talep tahmin ydntemleri ayni
veriler i¢in her zaman ayni sonucu vermektedirler; ancak
nitel yontemler 6znel olduklarindan farkli  zaman
noktalarinda farkli sonuglar verebilmektedirler (Reid ve
Sanders, 2011: 267-268).

Talep tahminlerinde kullanilan nitel ydontemler, Delphi
yontemi, pazar arastirmasi, yonetici goriisleri ve satis ekibi
tahmini gibi tekniklerden olusmaktadir; nicel yontemler ise
nedensel yontemler (regresyon analizi), yalin yontem,
hareketli ortalamalar yontemi, iistel diizgiinlestirme yontemi
ve trend analizi gibi tekniklerden olugmaktadir. Bu galismada
nicel yontemlerden yararlanildigi igin sadece bu yontemler
incelenmistir.

4.1. Nedensel Yontemler

Nedensel yontemlerde, talebin bir takim degiskenlerden
etkilendigi varsayilmaktadir. Bu nedenle nedensel yontemler
veri olarak gecmis donemlere ait talep ve talebin etkilendigi
diistiniilen diger degiskenlerin bilgileri kullanmaktadir
(Ureten, 2002: 129).

Bir regresyon modelinde bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenin dogrusal bir iliskiye sahip oldugu varsayildiginda
modelin denklemi Esitlik (14)’te gosterildigi gibi olacaktir
(Lewis-Beck, 1980: 9).
y=a+hbX
(14)

Esitlik (14)’te verilen ifade en kiigiik kareler yontemi ile a
ve b i¢in ayr1 ayr1 ¢oziildiiglinde, bu parametreler Esitlik (15)
ve Esitlik (16)’da gosterildigi gibi elde edilir.

b :IZ::Y.(X.—X) (15)
Z(Xi - i)z
a=y-bx (16)

4.2. Yalin Yontem

Yalin ydntemin temel varsayimi gelecek ile bugiin
arasinda bir fark olmamasidir yani bugiinden gelecege higbir
sey degismeyecektir. Bu nedenle yalin yontemde, son
donemde gerceklesen talep bir sonraki dénemde tahmin
degeri olarak kullanilmaktadir. F 4, t+1. dénemin tahmin
degeri; xt, t doneminde gerceklesen talep olmak {izere
yontem matematiksel olarak Esitlik (17)’de gosterildigi
gibidir (Yiicesoy, 2011: 15).

Ft+1 =X (17)

4.3. Hareketli Ortalamalar Yo6ntemi

Hareketli ortalamalar yontemi ge¢mis donem talep
verisindeki rastgele inis ve ¢ikislar1 azaltarak bir dénem icin
tahmin degerinin elde edilebilmesini saglamaktadir. Hareketli
ortalamalar yontemi duragan oldugundan ve de talep
davranigt olarak ifade edilen trend ve mevsimsellik
ozelliklerini tagimadigindan faydali sonuglar veren bir
yontemdir (Russell ve Taylor, 2011: 504). Hareketli
ortalamalar yontemi ¢esitli donemler icin verileri esit
agirliklandirarak tahmin degerini hesaplamaktadir. Hareketli
ortalamalar yontemi kullanilarak elde edilen tahmin degeri
Esitlik (18)’de gosterildigi gibidir (Evans, 2003: 198).

m
PR
— i=0

m+1

F (18)

4.4, Ustel Diizgiinlestirme Yontemi

Hareketli ortalamalar yonteminin iki 6nemli eksikligi
bulunmaktadir. Bunlardan birincisi hesaplama igin kullanilan
onceki n donemlik periyoda esit agirlik verilmesidir (Bu
sorun agirlikli  hareketli  ortalamalar  yontemi ile
asilabilmektedir). Ikinci eksiklik ise yontemin, hareketli
ortalamalarin hesaplandigi n doénemden G&tesinin verisini
kullanmamasidir. Ustel diizgiinlestirme yontemi ile bu iki
sorundan basit hesaplamalarla kurtulmak miimkiindiir. Bu
yontemle elde edilen tahmin degeri bir dnceki doneme ait
gergeklesen talep ile tahmin edilen talep kullanilarak
hesaplanmaktadir. Yontem hesaplamalarini Esitlik (19)’a
gore yapmaktadir (Slack et al., 2007: 181).

F=ox,+0-a)F, (19)

4.5. Trend Analizi

Trend analizi yontemi, tek degiskenli dogrusal regresyon
yontemine oldukca benzeyen bir modeldir. Bu modelin tek
farki bagimsiz degiskenin talep verilerinin dl¢iildiigii zaman
noktalarmin olmasidir. Regresyon modelinin tiim varsayim

ve Ozellikleri trend analizi yonteminde de saglanmaktadir
(Kobu, 2010: 127).

4.6. Tahmin Hatalarimin Analizi

Bir isletmedeki karar vericiler talep tahmini yapabilmek
icin  hangi yontemi kullanirsa kullansmlar  gelecek
donemlerde gerceklesecek talebi kesin bir sekilde tahmin
edemezler. Bu nedenle de talep tahmini igin uygulanan her
yontem degisen miktarlarda tahmin hatasina sahip olacaktir.
Isletmeler talep tahmini icin kullanacaklar1 yéntemi segerken
tahmin hatalarin1 analiz ederek en dogru yontemi
belirleyebilirler. Bu amagla hatasiz bir yontem mevcut
bulunmadigindan; en az hataya sahip yontem en iyi yontem
olarak degerlendirilmektedir. Bu amagla tahmin hatalarmin
analizi i¢in kullanilan teknikler su sekildedir:

Ortalama mutlak hata: Ortalama mutlak hata (MAD)
yonteminde tahmin hatalarinin mutlak degerleri toplanarak
aritmetik ortalamalar1 hesaplanmaktadir. Ortalama mutlak
hata, standart sapma gibi beklenen degerden ayrilimlar
Olgtiigiinden onemli bir yontemdir. Bir veri grubuna ait
ortalama mutlak hata Esitlik (20)’de gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir (Jacobs ve Chase, 2008: 264).

Skl

MAD ==
n

(20)

Hata kareleri ortalamasi: Hata kareleri ortalamasi
(MSE), tahmin hatalarinin karelerinin toplammnm gézlem
sayisina boliinmesi ile bulunmaktadir. Yontem, gerceklesen
talepten sapmalarin karelerini aldigindan tahmin degerlerinin
cok yiiksek oldugu durumlarda abartili sonuglar vermektedir.
Tahmin hatalarmin kiiciik oldugu durumlarda kullanilmasi
gereken bir yontemdir. Yontem, Esitlik (21)’de gosterildigi
gibi hesaplama yapmaktadir (Ozer, 2009: 14).
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n e?
MSE = ==
n

(21)

Ortalama mutlak yiizde hata: Ortalama mutlak yiizde hata
(MAPE), her bir donem icin tahmin hatasinin gergeklesen
tahmin degerine boliimiiniin toplamindan olugmaktadir. Daha
sonra bulunan degerler 100 ile carpilarak yiizdelik degerlere
donistiiriiliic (Frechtling, 2001: 26). Ortalama mutlak yiizde
hata, ortalama mutlak hata yontemine benzemektedir; ancak
ortalama mutlak yiizde hata yonteminin elde ettigi degerler
boyutsuz oldugundan yorumlamasi daha kolaydir. Ydntemin
hesaplamalarini Esitlik (22)’de gosterildigi gibi yapmaktadir
(Chase Jr, 2013: 113).

MAPE = 1 Z@ x100 (22)

5. Uygulama

Bu ¢aligmada isletme literatiiriinde talep tahmini yapmak
icin siklikla kullanilan nicel yontemlerden regresyon analizi,
yalin yontem, hareketli ortalamalar, iistel diizglinlestirme ve
trend analizi gibi yontemlerden farkli olarak bulanik mantik
ve zaman serileri kavramlarinin birlikte kullanilmasiyla elde
edilmis olan bulanik zaman serileri ile de talep tahmini
yapilabilmesi amaglanmustir.

Isletme yoneticileriyle gériisme yoluyla elde edilen nicel
veriler teorik olarak bahsedilen yontemler kullanilarak
¢iktilara doniistiirilmiistiir ve tahmin hatalar1 analiz edilerek
isletmenin verilerine en uygun yontem belirlenmeye
calisilmigtir. Bu sayede isletmeler, ¢ok kritik bir faaliyet olan
talep tahminlerini hem daha dogru bir sekilde yapabilecektir
hem de bu siire¢ bilimsel bir temele oturtulmus olacaktir.
Hesaplamalarda kullanilan yontemler o6nceki bdlimlerde
ilgili  bagliklar altinda tanitilmigtir.  Talep  tahmini
hesaplamalar1 igin Microsoft Excel 2013, QM for Windows
V4 ve R programlarindan faydalanilmistir. Tahmin yapilan
donem 2011 ile 2015 yillar1 arasim kapsamaktadir (Oztas,
2015: 101).

Bulanik zaman serisi yontemleri ile uygulama yapilirken
Chen’in (1996; 2002) 6nerdigi iki yontem ile Hwang vd.nin
(1998) onerdigi yontem kullanilmistir. Literatiirde daha farklt
yontemler bulunmasma ragmen bu ¢ ydntem diger
calismalara temel olusturdugundan uygulama bu yontemlerle
sinirlandirilmgtir. 'Yontemlerin performansi hakkinda yorum
yapabilmek igin literatiirdeki yontemler incelenmistir.
Yapilan incelemeler sonucunda referans yontemlerde ve
sadece bu yontemleri kullanan ¢alismalarda modeller ile elde
edilmis bitiin degerlere goére karsilagtirmalar yapildig:
goriilmiistir. Yapay Sinir aglari, genetik algoritmalar gibi
yapay zeka yontemlerinden faydalanilan ¢alismalarda, egitim
ve test kiimeleri olusturuldugu ve oOnerilen yontemlerin
performansmin sadece test kiimelerine gore karsilagtirdigi
goriilmiistiir. Bu calismada sadece referans olarak alinmig
temel yontemlerden faydalanildigi ve bu modeller yapisal
olarak biitlinsel incelemeyi gerektirdigi i¢in egitim ve test
kiimeleri kullanilmamastir.

Bir igletme talep tahmini yaparken kullanacag: verileri ne
kadar diizgiin tutarsa, tahmin performansi da uygun yontemin
kullanilmastyla birlikte o kadar yiiksek olmaktadir.
Calismada kullanilan verilerin kurumsal olarak yonetilen bir
isletmeden elde edilmis olmasi nedeniyle dogruluk agisindan
siiphe tagimamaktadir. Isletme yetkilileri ile yapilan

goriigmede parti tretimi yapilan bir iiriin i¢in talep tahmini
yapmanin, siparis iizerine iiretilen 6zel bir {iriine gore talep
tahmini yapmadan daha dogru sonuglar verecegi
belirtildiginden isletme g¢esitli partiler halinde {irettigi bir
bakir mamuliine iligkin verileri saglamistir. Bu bakir {iriiniine
ait talep miktarlar1 aylik olarak kilogram cinsinden Tablo
1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Bakir iiriiniine iliskin talep verisi

2011 2012 2013 2014 2015

Ocak 6.922 13.820 14.385 28.742 10.460

Subat 35.095 8.223 18.969 51.124 13.240
Mart 21.670 8.318 7.897 57.006
Nisan 25.646 9.114 19.833 24.884
Mayis 21.085 2.490 9.949 21.895
Haziran 29.564 20.539 3.146 67.522
Temmuz 20.421 26.547 4.961 40.229
Agustos 4.325 2.001 4.727 49.226
Eyliil 21.097 4.994 8.814 67.401
Ekim 44.436 6.014 15.612 53.868
Kasim 25.144 9.430 38.079 10.530
Arahk 11.780 4.732 15.737 41.858

Tablo 1°deki veriler kullanilarak elde edilmis ¢izgi grafik,
Sekil 1°de gosterildigi gibidir.

ﬂﬂﬂﬂﬂ

w

Sekil 1. Talep verisine iligkin grafik

Sekil 1 incelendiginde verilerin degiskenliginin yiiksek
oldugu gozlemlenmistir. Bulanik zaman serilerini kullanarak
tahmin yontemleri Oneren calismalarda kullanilan verilerin
degiskenligi daha diisiik olmasi nedeniyle, tahmin basarisini
arttirabilmek adina dort donemlik ortalama alinarak dogrusal
bir filtreleme yapilmistir. Bu sekilde elde edilen veriler Tablo
2’de  gosterildigi  gibidir.  Hesaplamalar  yapilirken
dontistiiriilmiis veriler kullanilmustir.
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Tablo 2. Doniistiiriilmiis talep verisi

2011 2012 2013 2014 2015

Ocak 25.614 | 6.293 | 19.561 | 43.414

Subat 23.795 | 8.640 | 24.543 | 29.179
Mart 14.742 | 11.879 | 33.421
Nisan 10.535 | 11.496 | 38.152
Mayis | 22.333 | 9.869 | 15.271 | 40.439
Haziran | 25.874 | 7.036 | 14.162 | 38.727
Temmuz | 24.491 | 10.115 | 10.206 | 42.827
Agustos | 24.179 | 14.673 | 9.472 | 38.633
Eyliil | 18.849 | 12.894 | 5.696 | 44.718
Ekim | 18.852 | 13.520 | 5.412 | 56.095
Kasim | 22.570 | 9.889 | 8.529 | 52.681
Arahk | 23.751 | 5.610 | 16.808 | 45.256

5.1. Chen’in Onerdigi Yontemin Uygulanmasi

Chen’in 1996 yilinda 6nermis oldugu bulanik zaman
serisi yontemi ile tahmin degerlerini elde edebilmek igin
oncelikle bakir iiriiniine ait verilerin en biiyliik ve en kiiglik
degerlerinden faydalanilarak evrensel kiime belirlenmektedir.
Gozlemlenen en kiiciik deger 5.412, en biyiik deger ise
56.095 oldugundan D; = 410,D, = 1.407 keyfi pozitif tam
sayilar1 igin evrensel kiime U = [D,;, — Dy, Dpax + D3]
esitligine gore [5.002,57.502] olarak belirlenir. Bu evrensel
kiime aralik genisligi olarak segilen 7.500 ile 7 araliga
boliindiigiinde bu araliklar asagida gosterildigi gibidir.

U=[5.002, 12.502]
U,=[12.502, 20.002]

Us=[20.002, 27.502]

Tablo 3. Talep degerlerinin karsilik geldigi bulanik kiimeler

Us=[27.502, 35.002]
us=[35.002, 42.502]
Us=[42.502, 50.002]

u;=[50.002, 57.502]

Belirlenen araliklar yardimiyla bulanik  kiimeler
olusturuldugunda A1 bulanik kiimesi “cok agir1 degil”, A2
bulanik kiimesi “cok ¢ok degil”, A3 bulanik kiimesi “cok
degil”, A4 bulanik kiimesi “gok”, AS bulanik kiimesi “cok
fazla”, A6 bulanik kiimesi “cok ¢ok fazla” ve A7 bulanik
kiimesi “cok asir1 fazla” dilsel degiskenleriyle ifade
edilmektedir. Buna goére olusturulan bulanik kiimeler ve
araliklara ait liyelik dereceleri asagida gosterildigi gibidir.

A; =1/u; +0,5/u, + 0/uz + 0/uy + 0/us + 0/u,

+0/u,

A; =0,5/uy +1/uy +0,5/us +0/uy + 0/ug + 0/ug
+0/u,

A; =0/u; +0,5/uy, + 1/ug + 0,5/uy + 0/ug + 0/ug
+0/u,

A, =0/u; +0/u, +0,5/us + 1/u, + 0,5/us + 0/ug
+0/u,

As =0/u; + 0/u, + 0/us +0,5/u, + 1/us + 0,5/uq
+0/u,

Ag =0/u; +0/u; +0/us +0/uy + 0,5/us + 1/u,
+0,5/u;

A; =0/u; +0/u; +0/us +0/uy + 0/us + 0,5/u,
+1/u,

Dénemlere ait talep verilerinin olusturulan araliklara gore
ait olduklar1 bulanik kiimeler Tablo 3’te gosterildigi gibidir.

2011 2012 2013 2014 2015
Talep Kiime Talep Kiime Talep Kiime Talep Kiime | Talep |Kiime
Ocak 25.614 A3 6.293 Al 19.561 A2 43.414 | A6
Subat 23.795 A3 8.640 Al 24.543 A3 29.179 | A4
Mart 14.742 A2 11.879 Al 33.421 A4
Nisan 10.535 Al 11.496 Al 38.152 A5
Mayis 22.333 A3 9.869 Al 15.271 A2 40.439 A5
Haziran 25.874 A3 7.036 Al 14.162 A2 38.727 A5
Temmuz 24.491 A3 10.115 Al 10.206 Al 42.827 A6
Agustos 24.179 A3 14.673 A2 9.472 Al 38.633 A5
Eyliil 18.849 A2 12.894 A2 5.696 Al 44,718 A6
Ekim 18.852 A2 13.520 A2 5.412 Al 56.095 A7
Kasim 22.570 A3 9.889 Al 8.529 Al 52.681 A7
Aralik 23.751 A3 5.610 Al 16.808 A2 45.256 A6




143

I Ertugrul, T. Oztas | KMU Sosyal ve Ekonomik Arastirmalar Dergisi 18 (30): 135 - 149, 2016

Belirlenen bulanik kiimelere gore i yilindan i+1 yilina
gecigler gruplandirildiginda Tablo 4’teki sonuglar elde

edilmistir.

Tablo 4. Gruplandirilmig bulanik iligkiler

Grup 1 Al—>Al |Al—>A2

Grup 2 A2—Al1 | A2—A2 | A2—A3

Grup 3 A3—A2 |A3—A3 |A3—A4

Grup 4 A4—A5

Grup 5 A5—AS5 | A5—A6

Grup 6 A6—A4 | A6—A5 | A6—A6 | A6—AT
Grup 7 AT—>A6 | AT—-AT

Tablo 5. Chen’in 6nerdigi yonteme gore elde edilmis tahmin degerleri

Chen’in Onermis oldugu yonteme
degerlerini  elde etmek icin Tablo 4’te wverilen
gruplandirilmig  bulanik iligkilerden  faydalanilmustir.
Ornegin Aj - Ay bulanik iligkisinin sol yanindaki deger
A5 ise tahmin edilecek deger Tablo 4’te yer alan Grup
5’teki A5—AS ve A5—AG6 iliskilerinin sag yanindaki AS
ve A6 kiimelerinin maksimum {iyelige sahip olduklar1 u5
ve u6 araliklarinin orta noktalarmin ortalamasina esit
olmaktadir. Bu yaklagimla elde edilmis tahmin degerleri
Tablo 5’te gosterilmistir.

gore tahmin

2011 2012 2013 2014 2015
Talep | Tahmin | Talep | Tahmin | Talep | Tahmin Talep Tahmin Talep Tahmin

Ocak 25.614 | 23.752 | 6.293 | 12.502 19.561 16.252 43.414 42.502

Subat 23.795 | 23.752 | 8.640 | 12.502 24.543 16.252 29.179 42.502

Mart 14,742 | 23.752 | 11.879 | 12.502 33.421 23.752

Nisan 10.535 | 16.252 | 11.496 | 12.502 38.152 38.752

Mayis 22.333 9.869 | 12502 | 15.271 | 12.502 40.439 42.502

Haziran | 25.874 | 23.752 | 7.036 | 12.502 | 14.162 | 16.252 38.727 42.502
Temmuz | 24.491 | 23.752 | 10.115 | 12502 | 10.206 | 16.252 42.827 42.502

Agustos | 24.179 | 23.752 | 14.673 | 12502 | 9.472 | 12.502 38.633 42.502

Eyliil 18.849 | 23.752 | 12.894 | 16.252 | 5.696 | 12.502 44,718 42.502

Ekim 18.852 | 16.252 | 13.520 | 16.252 | 5.412 | 12.502 56.095 42.502

Kasim | 22570 | 16.252 | 9.889 | 16.252 | 8.529 | 12.502 52.681 50.002

Aralhik | 23.751 | 23.752 | 5.610 | 12,502 | 16.808 | 12.502 45.256 50.002

Tablo 5’te gosterilen tahmin degerlerinin hesaplanisina Tablo 6. Dénemler arasi talep miktaridaki degigimler
S)rnek'ver.l.lecek olursa Kgs1m 201’1' igin tahrnmv degeri bir 2011 5012 2013 2014 2015
onceki donem olan Ekim 2011’in ait oldugu bulanik
kiimeye bakilmalidir. Ekim 2011’in sahip oldugu Ocak 1.863 683 2.753 | -1.842
maksimum {yeligin A, kiimesinde, Kasim 2011’in ise Subat -1.819 | 2.347 | 4.982 | -14.235
maksimum dyeliginin A; kiimesinde oldugu Tablo 3’te Mart -9.053 | 3.239 | 8.878
goriilebilmektedir. O halde burada A, — A iliskisi soz Nisan -4.207 | -383 | 4.731
konqsu oldl}g}mdan, Kasim 201 l'i.g:in. tahmip degerini e:lde Mayis 666 | 3.775 | 2.287
gieblln;k 1@1;1 kgliuplf.lédll‘llt:ls Ll;skﬂ'zr 1cilln Tablc')A 4 t;:ln Haziran | 3541 | -2.833 | -1.109 | -1.712
orap < Ye DAdmAICL. Apmdn Aemdz VB flamds Temmuz | -1.383 | 3.079 | -3.956 | 4.100
iliskilerinden dolayr tahmin degerinin U;, U, Ve U -
araliklarinin orta noktalarinmn ortalamasi olan 16.252’ye Agustos | -312 | 4558 | -734 | -4.194
e$1t Oldllgll hesaplanlr_ Eylul -5.330 | -1.779 | -3.776 6.085
5.2. Hwang vd.nin Onerdigi Yontemin Uygulanmasi IE:sllr:]n 3.3 18 _; ég 1 3:218147 ?;2171

Hwang ve arkadaslarmin 1998 yilinda onerdikleri Aralk 1.181 | -4.279 | 8279 | -7.425
yonteme gore talep tahmini yapilmak istenildiginde,
Chen’in onerdigi yontemden farkli olarak dénemler Talepteki bir donem Oncesine gore degisimler

arasindaki talepteki degisim iizerinden hareket edilmesi
gerekmektedir. Bu nedenle bir dénem Oncesine gore
talepteki degisimler Tablo 6’da gosterilmistir.

incelendiginde en kiiciikk artis Subat 2015°te -14.235
kilogram olarak oOl¢iilmiistiir. En biiyiik artis ise Ekim
2014’te 11.377 kilogram olarak ol¢lilmiistiir. Bu iki 6l¢tim
degerinden dolayr donemler arasinda oldukca biiyiik
degisimler yasandigt yorumu yapilmustir. Degisim
degerlerinin bulaniklastirilabilmesi i¢in oncelikle evrensel
kiimenin belirlenmesi gerekmektedir. Bu amacla keyfi
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olarak segilen D; = 265, D, = 625 pozitif tam sayilartyla
U = [Dpin — D1, Dppaxe + D,]  esitligine goére belirlenen
evrensel kiime [—14.500, 12.002] seklinde hesaplanmistir.
Yontemde, evrensel kiime 6 araliga boliindiiglinden bu
calismada da 6 aralik kullanilmistir. Bu nedenle aralik
genigligi 4.417 olarak belirlenmistir. Kullanilan araliklar
asagida gosterildigi gibidir.

U;=[-14.500, -10.083]
U,=[-10.083, -5.666]
Us=[-5.666, -1.249]
us=[-1.249, 3.168]
Us=[3.168, 7.585]
Us=[7.585, 12.002]

Degisim miktarlarina ait araliklar kullanilarak bulanik
kiimeler olusturulmak istenildiginde kiimeler A; bulanik
kiimesi “biiyiikk azalis”, A, bulanik kiimesi “azalis”, Ag
bulanik kiimesi “degisim yok™, A4 bulanik kiimesi “artis”,
As bulanik kiimesi “cok artis” ve Ag bulanik kiimesi “asir1
artis” seklinde  dilsel degiskenler  yardimiyla
olusturulmaktadir. Bulanik kiimelerin, belirlenmis olan
araliklardaki tiyelikleri agagida gosterildigi gibidir.

Ay =1/u; +0,5/uy, + 0/ug + 0/u, + 0/us + 0/u,
A, =05/uy +1/uy; + 0,5/us +0/u, + 0/us + 0/u,
A; =0/u; +0,5/u; + 1/uz + 0,5/u, + 0/us + 0/u,
A, =0/u; +0/u; +0,5/u; + 1/uy +0,5/us + 0/u,
Az =0/u; + 0/u; +0/us +0,5/uy + 1/us +0,5/u,
Ag =0/uy +0/uy +0/us +0/uy +0,5/us + 1/u,

Yonteme  iligkin  araliklar,  bulanik  kiimeler
belirlendikten sonra degisim miktarlarinin ait olduklar
bulanik kiimeler Chen’in 6nermis oldugu yodntemdeki
mantikla belirlenmektedir. Degisim miktarlar
bulaniklagtirildiktan sonra hesaplamada kullanilacak w
donem miktarinin belirlenmesi gerekmektedir. Gerekli
olan w dénem sayisinin bulunmasi igin kesin bir yontem
bulunmadigindan bu ¢alismada w, Hwang vd.nin
calismasinda 5 olarak segilmesi nedeniyle 6ncelikli olarak
5; farkli dénem sayilarmin etkisini gérmek amaciyla ise
keyfi olarak 4 ve 6 olarak secilmistir.

Tahmin degerinin hesaplanmasi icin 5 dénem
secildiginde bir 6nceki dénem kriter matrisi olarak, diger
dort donem ise islem matrisi olarak kullanilmaktadir.
Kriter matrisinin siitun degerleri ile iglem matrisinin siitun

matrisinin ~ siitunlarindaki  en  biiylik  degerlerden
faydalanilarak tahmin degerleri elde edilmektedir. Ornegin
Kasim 2011 i¢in dénemi igin kriter matrisi Ekim 2011
doneminden, islem matrisi ise Eylil 2011, Agustos 2011,

Temmuz 2011 ve Haziran 2011 ddénemlerinden
olusmaktadir. Kriter ve islem matrisleri asagida
gosterildigi gibidir.
Ct)=F@t-)=[0 0 05 1 05 0]

F(t-2) 005 1 05 0 O

F(t-3 0O 0 05 1 05 O
O°(t) = =9

F(t-4) 005 1 05 0 O

F(t-5) 0 0 0 05 1 05

Kriter ve islem matrisleri olusturulurken ilgili donemin
ait oldugu araliklardaki iiyelik derecesinin kullanildigina
dikkat edilmelidir. Kriter ve islem matrislerinin siitun
degerlerinin karsilikli ¢arpilmasiyla bulunan iligki matrisi
asagida gosterildigi sekilde hesaplanmistir.

00 05 05 0 0
0002 1 025 0
R(t) =
00 05 05 0 0
00 0 05 05 0

fliski matrisinin siitunlarinin maksimum degeri ilgili
donemdeki  talep  degisiminin  idiyelik  dereceleri
vermektedir. Buna gore Kasim 2011 i¢in iiyelik dereceleri
asagida gosterildigi sekilde hesaplanmistir.

Fit)=[0 0 05 1 05 0]

Elde edilen bu bulanik degerler durulastirilarak Kasim
2011’de tahmin edilen degisim miktar1 bulunmustur. Bu
nedenle sifirdan farkli araliklarin orta noktalarmin
ortalamasi tahmin edilen degeri vermistir. Kasim 2011 igin
degisim miktar1, Uz, Uy Ve Us araliklarmin orta noktalari
olan -3.458, 960 ve 5.377 degerlerinin ortalamasi olan 960
olarak tahmin edilmistir. Kasim 2011’de talebi tahmin
edebilmek i¢in bir 6nceki dénemdeki talebe bu degisim
miktar1 eklenerek 19.812 olarak hesaplanmistir. Diger
donemler igin ayn1 yontem uygulanarak hesaplanan tahmin
degerleri Tablo 7’de gosterilmistir.

degerleri  karsilikli  ¢arpildiginda elde edilen iligki
Tablo 7. w=5 i¢in hesaplanan talep tahminleri
2011 2012 2013 2014 2015
Talep | Tahmin | Talep | Tahmin | Talep | Tahmin | Talep | Tahmin | Talep | Tahmin
Ocak 25.614 24.711 6.293 2.152 19.561 22.185 43.414 39.590
Subat 23.795 26.574 8.640 7.253 24.543 20.521 29.179 39.956
Mart 14.742 22.546 11.879 9.600 33.421 29.920
Nisan 10.535 9.076 11.496 15.047 38.152 41.006
Mayis 22.333 9.869 7.077 15.271 12.456 40.439 43.529
Haziran | 25.874 7.036 10.829 14.162 20.648 38.727 41.399
Temmuz | 24.491 10.115 3.578 10.206 15.122 42.827 37.478
Agustos 24.179 14.673 11.075 9.472 8.957 38.633 48.204
Eyliil 18.849 12.894 17.841 5.696 10.432 44.718 35.175
Ekim 18.852 13.520 9.436 5.412 2.238 56.095 50.095
Kasim 22.570 19.812 9.889 14.480 8.529 6.372 52.681 63.680
Arahk 23.751 25.738 5.610 6.431 16.808 9.489 45.256 49.223
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Ayn1 yontemle ile w=4 ve w=6 icin talep tahmini
yapildiginda degisen tek sey hesaplamada kullanilan islem
matrislerinin ~ boyutudur. Tahmin hatalarina  gore
alternatiflerin performansi oOlgiildiiglinde en iyi sonucu
Ww=4 doneme sahip hesaplama yOnteminin verdigi
gozlemlenmistir. En iyi ikinci alternatif olarak ise w=5
déneme sahip hesaplama yontemi secilmistir.

5.3. Chen’in Onerdigi Yiiksek Mertebeli Modelin
Uygulanmasi

Chen 2002 yilinda 6nermis oldugu yiiksek mertebeli
modelde zaman serisinin bir 6nceki dénemden degil de
daha fazla gegmis donemden etkilenmesi durumunda daha
basarili  tahmin  degerlerinin  elde edilebilecegini
belirtmistir. Bu noktadan hareketle ¢alismada kullanilan
admmlar kullanilarak yiiksek mertebeli bulanik zaman serisi
ile talep tahmini yapilmigtir.

Yiksek mertebeli model i¢in  talep  verisi
bulaniklagtirilirken, Chen’in  6nerdigi ilk ydntemdeki
adimlardan faydalanilmistir. Bu nedenle talep tahmininde
kullanilan araliklar, bulanik kiimeler ve Tablo 3’te
gosterilen talep miktarlarinin ait oldugu bulanik kiimeler
bu yontem ile ayn1 oldugundan tekrardan belirtilmemistir.

Talep verisi temel alinarak yiiksek mertebeden bulanik
iliskiler incelendiginde, ikinci mertebeden gruplandirilmis
bulanik iligkiler Tablo 8’de gosterildigi gibidir.

Tablo 8. ikinci mertebeden bulanik iliskiler

Tablo 8 incelendiginde Grup 1, Grup 4, Grup 6, Grup
5, Grup 10 ve Grup 11°de iliskinin sol yanindaki bulanik
kiimelerin ayn1 olmasma ragmen, iliskilerin sag yanindaki
bulanik kiimelerin farkli olmast nedeniyle tahmin
degerinin kaga esit olacagi konusunda belirsizlik
bulunmaktadir. Bu amagla, sdz konusu belirsizligin
giderilebilmesi adina daha yiiksek mertebeden iliskiler
incelenmistir. Tahmin degerlerinin elde edilebilmesi igin
elde edilen iiglincii mertebeden bulanik iligkiler Tablo 9°da
gosterildigi gibidir.
Tablo 9. Ugiincii mertebeden bulanik iliskiler

Grup | Bulanik iliski Grup Bulanik iliski
Al, Al, Al—>Al A3, A3, A3—A2
Grupl AL Aloaz| CP M A3 A3 A3 A3

Al, A2, A2—A1 | Grup 12 | A4, A5, A5—AS

Grup 2 | Al, A2, A2—A2 | Grup 13 | AS, A5, AS—A6

Al, A2, A2—A3 | Grup 14 | AS, AS, A6—AS

Grup3 | A2, Al, Al>Al | Grup 15 | AS, A6, AS—A6

Grup 4 | A2, A2, A2—A1 | Grup 16 | AS, A6, AT—A7

A2, A2, A3—A3 | Grup 17 | A6, AS, A6—A7

Grup S I A2, A3A4 | Grup 18 | A6, A7, AT—AG

Grup 6 | A2, A3, A3—A3 | Grup19 | A7, A7, A6—A6

Grup 7 | A2, A3, A4—AS5 | Grup 20 | A7, A6, A6—A4

Grup 8 | A3, A2, Al>Al | Grup2l | A6, A6, Ad—#

Grup 9 | A3, A2, A2—>A3 | Grup 22 | #, A3, A3—A3

A3, A3, A2—Al

Grup 10 =53 ArAn

Grup Bulanik iliski Grup Bulanik iliski
Grup 1 Al, A1—Al Grup 8 A3, A4—AS
Al, A1—=A2 Grup 9 A4, A5—AS
Grup 2 Al, A2—A2 Grup 10 A5, A5—AS
Grup 3 A2, Al—Al A5, A5—A6
A2, A2—Al Grup 11 A5, A6—AS
Grup 4 A2, A2—A2 A5, A6—A7
A2, A2—A3 Grup 12 A6, Ad—#
Grup 5 A2, A3—A3 Grup 13 A6, A5S—A6
A2, A3—A4 Grup 14 A6, A6—A4
Grup 6 A3, A2—Al Grup 15 A6, AT—AT
A3, A2—A2 Grup 16 A7, A6—A6
Grup 7 A3, A3—A2 Grup 17 AT, AT—A6
A3, A3—A3

Tablo 10. Sekizinci mertebeden bulamik iligkiler

Tablo 9 incelendiginde tahmin degerlerinin elde
edilmesinde belirsizlige neden olan gruplarm bulunmaya
devam ettigi goriilmektedir. Bu nedenle mertebe artisina
gidilmesi gerekmektedir. Uciincii mertebeden bulanik
iligkiler ile ikinci mertebeden bulanik iligkiler
karsilastirildiginda, belirsizlikte bir miktar azalma olmasi
nedeniyle grup sayisinda bir artis oldugu yorumu
yapilabilir. Belirsizligi giderebilmek adma mertebe
artiglar1 yapildiginda sekizinci mertebede amaca ulagildig
goriilmiistiir. Sekizinci mertebeden bulanik iligkiler Tablo
10°da gosterildigi gibidir.

Grup Bulanik Iliski Grup Bulanik Iliski
Grup1 Al Al Al Al Al Al, A2, A2—Al Grup 21 A2, A2, A2, Al, Al, Al, Al, Al—>Al
Grup 2 Al, Al, Al, Al, Al, A2, A2, A1—Al Grup 22 A2, A2, A3, A3, A3, A3, A2, Al—>Al
Grup 3 Al, Al, Al, Al, Al, A2, A2, A3—A4 Grup 23 A2, A2, A3, A4, AS, AS, AS, A6—AS
Grup 4 Al Al Al Al A2, A2, Al, A1—>Al Grup 24 A2, A3, A3, A3, A3, A2, Al, Al—>Al
Grup 5 AL AL AL Al, A2, A2, A2, Al>Al Grup 25 A2, A3, A4, A5, A5, AS, A6, AS—A6
Grup 6 AL AL AL AL, A2, A2, A3, Ad—AS5 Grup 26 A3, A2, AL AL AL Al A2, A2A2
Grup 7 Al Al Al, A2, A2, Al, Al, A1—>A1 Grup 27 A3, A2, A2, A3, A3, A3, A3, A2—Al
Grup 8 AL AL Al A2, A2, A2, Al, Al>Al Grup 28 A3, A3, A2, AL AL AL Al, A2A2
Grup 9 AL AL Al A2, A2, A3, Ad, A5—AS Grup 29 A3, A3, A2, A2, A3, A3, A3, A3—A2
Grup 10 Al Al, A2, A2, Al, Al, Al, A1—Al Grup 30 A3, A3, A3, A2, A2, A3, A3, A3—A3
Grup 11 Al AL A2, A2, A2, AL AL, Al>Al Grup 31 A3, A3, A3, A2, AL, AL, AL, Al>A2
Grup 12 AL AL A2, A2, A3, A4, A5, A5—AS5 Grup 32 A3, A3, A3, A3, A2, A2, A3, A3—A3
Grup 13 Al A2, A2 AL AL AL AL Al—A2 Grup 33 A3, A3, A3, A3, A2, AL, AL, Al>Al
Grup 14 Al A2, A2, A2, Al AL, Al, Al>Al Grup 34 A3, A4, A5, A5, A5, A6, A5, A6—AT7




146

I Ertugrul, T. Oztas | KMU Sosyal ve Ekonomik Arastirmalar Dergisi 18 (30): 135 - 149, 2016

Sekizinci mertebeden bulanik iliskiler (Devam ediyor)

Grup 15 Al, A2, A2, A3, A4, A5, A5, A5—A6 Grup 35 A4, AS, A5, A5, A6, A5, A6, AT—AT
Grup 16 A2, Al, Al, Al, Al, Al, Al, A2—A2 Grup 36 A5, AS, A5, A6, A5, A6, A7, AT—A6
Grup 17 A2, Al, Al, Al, Al, Al, A2, A2—A3 Grup 37 A5, A5, A6, A5, A6, A7, A7, A6—A6
Grup 18 A2, Al, Al, Al, Al, A2, A2, A2—Al Grup 38 A5, A6, A5, A6, A7, A7, A6, A6—A4
Grup 19 A2, A2, Al, Al, Al, Al, Al, A1>A2 Grup 39 A6, AS, A6, A7, A7, A6, A6, Ad—#
Grup 20 A2, A2, Al, Al, Al, Al, Al, A2—A2 Grup 40 #, A3, A3, A3, A3, A2, A2, A3—A3
Tablo 10 incelendiginde tahmin degerinin elde Tablo 11. Yiiksek mertebeli modele gore elde edilen talep
edilirken gruplara bagli belirsizligin olmadig1 ve ikinci tahminleri
mertebeden sekizinci mertebeye gegene kadar grup Gergek Talep | Bulanik Kiime | Tahmin
sayisinin 17’den 40’a yiikseldigi gozlemlenmistir. Mayis 11 22.333 A3
Elde edilen bulanik iliskilere gore hesaplanan talep Haziran 11 25.874 A3
tahminleri Tablo 11°de gosterildigi gibidir. Temmuz 11 24.491 A3 23.752
o Tgblo 11°de gosterilen tahmin degerleri elde edilirken Agustos 11 24.179 A3 23.752
ikinci mertebeden modelden baslayarak gruplandirilmis Eyliil 11 18.849 A2 16.252
bulanik iligkilerden faydalanilmistir. Eger bakilan EKim 11 18.852 AD 16.252
doénemde ilgili mertebenin ilgili grubunda bir belirsizlik Kasm 11 22570 A3 23 752
yok ise bulanik iliskinin sag yanindaki bulanik kiimenin en Aralik 11 23 751 A3 23.752
biiyiik tyelige sahip oldugu araligin orta noktasi tahmin Ocak 12 25 614 A3 53.752
degeri olarak secilmistir. Ornegin, Temmuz 2011 igin talep Subat 12 23.795 A3 23752
tahmini yapilmak istenildiginde ikinci mertebeden A, Mart 12 14'742 A2 16.252
Asz—A; iligkisi elde edilmistir. Tablo 8’de gosterilen ikinci - . :
mertebe i¢in gruplandirilmis bulanik iligkilere bakildiginda Nisan 12 10.535 Al 8.752
Grup 7°de hem Ag, A;—A, hem de As, As—A, iliskileri s6z Mayis 12 9.869 Al 8.752
konusu oldugundan tahmin degerinin A, ye gore mi yoksa Haziran 12 7.036 Al 8.752
As’e gore mi hesaplanacagi belli olmadigindan mertebe Temmuz 12 10.115 Al 8.752
artigma  gidilmistir. Ugiincii mertebede #, Az, Az—A; Agustos 12 14.673 A2 16.252
iliskisinin belirsizlik icerip icermedigini belirleyebilmek Eylil 12 12.894 A2 16.252
amaciyla Tablo 9°da yer alan Grup 22 incelendiginde tek Ekim 12 13.520 A2 16.252
bir iliski oldugu gozlemlendiginden, tahmin degeri olarak Kasim 12 9.889 Al 8.752
Az kiimesinin maksimum {yelige sahip oldugu Uz Aralik 12 5.610 Al 8.752
araligindan orta noktasi olan 23.572 tahmin degeri olarak Ocak 13 6.293 Al 8.752
hesaplanmistir. Diger donemler igin de tahmin degerleri Subat 13 8.640 Al 8.752
benzer sekilde elde edilmistir. Mart 13 11.879 Al 8.752
5.4. Klasik  Talep Tahmin  Yoéntemlerinin Nisan 13 11.496 Al 8.752
Uygulanmas: May1$ 13 15.271 A2 16.252
Haziran 13 14.162 A2 16.252
Klasik olarak isimlendirilebilecek yalin ydntem, Temmuz 13 10.206 Al 8.752
hareketli ortalamalar yo6ntemi, iistel diizglinlestirme Agustos 13 9472 Al 8.752
yontemi ve trend analizi i¢in QM for Windows V4 Eylil 13 5696 Al 8,752
programindan faydalanilmistir. Hareketli ortalamalar Ekim 13 5.412 Al 8.752
yonteminde gesitli donemlerin etkisini gérebilmek icin 2, 3 Kasim 13 8.529 Al 8.752
ve 4 donemlik hesaplamalar yapilmistir, yapilan hata Arahk 13 16.808 A2 16.252
analizi sonucunda 2 doénemli alternatifin en iyi sonucu Ocak 14 19561 A2 16.252
verdigi gortilmiistiir. Ustel diizglinlestirme yonteminde ise Subat 14 5 4'5 3 A3 23'752
en uygun alfa katsayisinin belirlenebilmesi i¢in 0,1 ile 0,4 Mart 14 33' 221 Al 31'252
arasinda dort farkli alternatif iizerinde hesaplama yapilmis - . .
olup en iyi sonucun parametrenin 0,4 se¢ilmesi ile elde Nisan 14 38.152 AS 38.752
edildigi  gozlemlenmistir.  Trend  analizinde  ise I-l:;[;i}:;nlf4 gg‘;’g? 22 gg;gg
y =9155,72 +545,36x seklinde model kurulmustur. Temmuz 14 15877 A6 16,955
5.5. Dogrusal Zaman Serilerinin Uygulanmasi Agustos 14 38.633 A5 38.752
- . - . . Eyliil 14 44.718 A6 46.252
Dogrusal zaman serisi modellerini kullanabilmek igin -
6ncelikgle verinin normal dagilima uyup uymadigi, Ekim 14 56.095 AT 53.752
ardindan da duraganligi arastirilmalidir. Eger veri duragan Kasim 14 52.681 AT 93.752
degilse gerekli dontistimler yapilarak Aralik 14 45.256 AG 46.252
duraganlagtirtlmalidir. Bu iglemin ardindan otokorelasyon Ocak 15 43.414 A6 46.252
ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari yardimiyla model Subat 15 29.179 Al 31.252

adaylar1 belirlenerek, bu modeller arasindan en diisiik bilgi
kriteri degerine sahip model seg¢ilmelidir.

Dogrusal zaman serisi modelleri anlamli model
kurabilmek i¢in en az 50 veriye ve de gecikme dénemi
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olarak gozlem sayisinin dortte birine ihtiya¢ duydugundan,
bu modeller incelenirken veri olarak doniistiiriilmemis
talep verisi ve gecikme donem sayist olarak da 12
kullanilmustir.

Verilerin normal dagilima uyup uymadigt R’da Jarque
— Bera testi ile incelendiginde, veriler normal dagilima
uymaktadir hipotezine karsilik, veriler normal dagilima
uymamaktadir hipotezi kurulmustur ve bu testin sonucu
p=0,006111 ¢iktig1 i¢in verilerin %95 giivenirlikle normal
dagilmadigi yorumu yapilmisti. Bu nedenle verilerde
donemler arasindaki degisimlerin incelenmesi daha dogru
olacagi  diisiinilmiis ve bu nedenle verilerin
logaritmalarnin  bir dénemlik farklar1 alinarak bir
doniisim yapilmistir. Dontisiimden sonra tekrar Jarque —
Bera testi yapildiginda test sonucunun p=0,7059 olarak
¢ikmasi nedeniyle verilerin %95 giivenirlikle normal
dagildigr yorumu yapilmustir.

Verilerin hangi modele uydugunu belirlemek igin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarmna ait
grafikler ¢izildiginde elde edilen sonuglar Sekil 2°de
gosterildigi gibi olmustur.

Bir zaman serisinde ACF grafigindeki gecikmeler
modele uygun MA mertebesini ya da iistel bir azalig
olmast durumunda AR etkisini gostermektedir. Benzer
sekilde PACF grafigi de MA etkisini ya da AR modelinin
mertebesini gostermektedir. Sekil 2 incelendiginde veri
icin MA(1), AR(1) ve AR(2) modelleri ya da bunlarmn
kombinasyonundan olusan bir ARMA(p, q) modeli s6z
konusudur. Alternatifler degerlendirildiginde MA(1) ile
AR(2) modellerinin  anlamli  oldugu  goriilmiistiir.
AR(2)’nin tahmin hatas1 daha diisiik oldugundan en iyi
alternatif olarak bu model secilmistir.  Model,

X, =0.0033—0.5084x, , —0.4131, , +a, seklinde

kurulmustur.

Talep tahmini yapilirken toplamda 8 farkli yontemden
faydalanilmig olup bu yontemlerden 3’ii bulanik zaman
serisi, 4’1 bilinen talep tahmini yontemleri ve 1 yontem de
dogrusal zaman serisi modelleridir. Her model ile tahmin
sonuglar1 elde edilmistir; ancak bu sonuglara bakilarak
hangi yontemin daha az tahmin hatasina sahip oldugunu
belirlemek miimkiin degildir. Bu amagla da her yontemin
vermis oldugu sonuglar i¢in tahmin hatasi analizi
yapilmistir. Hata analizi yapilirken kullanilan dlgiitler,
ortalama mutlak hata (MAD), hata kareleri ortalamasi
(MSE) ve ortalama mutlak ylizde hata (MAPE) seklinde
belirlenmistir. Yontemler arasinda inceleme yapilirken

Tablo 12. Talep tahmin yontemlerinin hata analizi

ortalama mutlak yiizde hatanin sonug¢larmin 6l¢lim
biriminden ve 6lglimlerin bilyiikliigliinden bagimsiz olmasi
nedeniyle hangi tahmin yonteminin daha basarili oldugu
bu degere bakilarak belirlenmistir. Tahmin yontemlerine
iligkin hata analizi sonuglar1 Tablo 12’de gosterildigi
gibidir.

N

Sekil 2. Veriye iliskin ACF ve PACF grafikleri

Yontemlere ait tahmin hatalarin1 gésteren Tablo 12
incelendiginde Chen’in (2002) o6nermis oldugu yiiksek
mertebeli modelin %13 ortalama mutlak yiizde hata ile
diger yedi yonteme gore ¢ok listiin bir tahmin performansi
sergiledigi goriilmektedir. Diger yontemler bu performansa
gore siralandiginda yalin yontem, Hwang vd. (1998),
hareketli ortalamalar (n=2), tistel diizgiinlestirme (0=0,4),
Chen (1996), AR(2) ve trend analizi seklinde
siralanmaktadir. Elde edilen bu sonuglara gore bulanik
zaman serilerinin, isletmeler igin talep tahminlerinde
basariyla kullanilabilecegi gosterilmistir.

Yontem MAD MSE MAPE
Chen (1996) 4.065 26.569.327 31%
Hwang vd. (1998) 4.258 24.819.644 26%
Chen (2002) 1.653 3.835.326 13%
Yalin Yontem 3.635 22.104.538 21%
Hareketli Ortalamalar (n=2) 4.492 33.185.931 27%
Ustel Diizgiinlestirme (a=0,4) 5.048 42.918.161 30%
Trend Analizi 10.541 134.117.779 77%
AR(2) 0,65 0,61 66%
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6. Sonug

Belirli bir konuda karar almak, konunun énem derecesine
gore karar vericilere ciddi boyutlarda sorumluluklar
yiiklemektedir. Bu nedenle is diinyasinda karar vericiler
sezgileriyle karar vermek yerine bilimsel yontemleri tercih
ederek daha objektif kararlar vermeyi amaglamaktadirlar.
Karar verme siirecinde kullanilan yontemlerin sezgisel ya da
bilimsel olmasmin isletmenin kurumsallik diizeyiyle orantili
oldugunu belirtmekte fayda vardir.

Isletmelerin faaliyetleri icerisinde ¢ok 6nemli bir konuma
sahip olan talep tahmin siireci bu ¢aligmanin konusu olarak
belirlenmigtir. Talep tahminleri gergek talebe gore diisiik
yapildiginda miisteriye mal ya da hizmet sunamama, yiiksek
yapildiginda ise satilamayan mal ya da hizmet gibi sonuglar
vermektedir. Bu sonuglardan miisteri kaybi direkt olarak
ol¢iilemeyen bir maliyet oldugundan etkisini belirlemek ¢ok
kolay degildir. Mal ya da hizmetlerin satilamamasi
durumunda ise isletmenin elinde ciddi boyutlarda stok
olusmaktadir, bu durumda da isletme ciddi miktarda stok
maliyeti ile karsilagmaktadir. Eger stoklarda tutulan {irliniin
modast ¢ok hizli gegiyorsa yanlis talep tahminin isletmeye
olan maliyeti daha da artabilmektedir. Talep tahmininin
dogrulugu, isletmenin katlanacag1 maliyetler diginda istihdam
edilecek personel sayisi, liretim plani, kapasite biiyiikligi
gibi konularda da hayati dneme sahiptir. Bu ¢aligmada bakir
mamulleri treten bir igletmede talep tahmini ile ilgili bir
uygulama yapilmistir. Talep tahmini yapilan tiriine ait veriler
2011-2015 yillar1 arasmi kapsayan bir doneme aittir. Tahmin
yontemlerinin performansini 6lgebilmek icin gercek degerler
ile tahmin degerlerinin  karsilastirmasmim  yapilmasi
gerektiginden geriye doniik tahminler yapilarak eldeki veriye
gore bir degerlendirme yapilmistir.

Bulanik zaman serileri, 6l¢iim degerlerinin ait oldugu
bulanik kiimeleri belirlerken araliklardan faydalanmaktadir.
Bulanik zaman serisi ile analiz yaparken kullanilacak aralik
sayist ya da aralik genisligi ile ilgili belirli bir kural
olmadigindan kaynak calismalardaki yaklagimlar
benimsenmis ve tahmin degerleri bu sekilde hesaplanmistir.
Bulanik zaman serileri belirli zaman noktalarmda olgiim
yapilarak elde edilmis olan degerlerin bulaniklastirilmasi ile
elde edilmektedirler. Zaman serilerini modellemek igin
normallik varsayimi, duragan olma kosulu, ak giriilti
stirecine uyma, model tiirlinii ve mertebesini belirleyebilmek
icin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarmin
grafiklerini ¢izme ve varsayimlari test etmek igin hipotez
testleri kurma zorunluluklarmin higbiri bulanik zaman serileri
ile model kurulurken bulunmamaktadir. Bu agidan
degerlendirildiginde bulanik zaman serilerinin  6nkosul
icermemesi nedeniyle degiskenligi c¢ok yiiksek olmayan
zaman serilerinde kolaylikla uygulanabilmektedir. Bulanik
zaman serileri incelendiginde ise kullanilacak bulanik kiime
sayisi, aralik sayisi, aralik genislikleri ya da kullanilacak
islem matrisinin biiyiikligii gibi konularda belirli kurallar
olmadigindan karar vericilerin bu kavramlar hakkinda se¢im
yaparken ilk seferde dogru karar vermeleri pek kolay
olmayabilir. Bu c¢alismada yapilan uygulamada da ozellikle
Hwang vd.nin 6nerdigi yontemde kullanilacak donem sayisi
icin kesin bir yontem olmadigindan w sirastyla 4, 5 ve 6
olarak secilmistir ve sonuglar1 karsilastirilarak yontemin
kendi i¢inde bir se¢im yapilmistir.

Bulanik zaman serileri ile talep tahminleri yapildiktan
sonra, isletmelerin siirekli olarak kullandigi ve klasik

yontemler olarak isimlendirilebilecek yontemler ile ayn1 veri
iizerinden uygulama yapilmistir. Yalin yontem ve trend
analizi yontemi uygulanirken iki ydntemin metodolojisi
aynen uygulanmis ve sonuglar elde edilmistir. Hareketli
ortalamalar yontemi, {istel diizgiinlestirme yOntemi ve
dogrusal zaman serisi modelleri uygulanirken modellere 6zgii
farkli alternatifler kullanilarak bu alternatifler arasindan bir
secim  yapilmistir.  Hareketli ortalamalar yonteminde
ortalamasi alinacak dénemler 2, 3 ve 4 olarak belirlenip n=2
en iyi alternatif olarak secilmistir. Ustel diizgiinlestirme
yonteminde o katsayist sirasiyla 0,10, 0,20, 0,30 ve 0,40
olarak belirlenerek hesaplamalar yapilmis ve en 1iyi
alternatifin 0=0,40 olduguna karar verilmistir. Dogrusal
zaman serisi modelleri ile modelleme yapilirken veriye bagl
olarak AR(1), AR(2), MA(1), ARMA(1, 1) ve ARMA(2, 1)
modelleri alternatif olarak belirlenmistir. Yapilan incelemeler
sonucunda AR(2) modelinin veriye en uygun model oldugu
sonucuna ulagilmistir.

Talep tahmini igin bulantk zaman serilerinden
faydalanmak isteyen isletmelerin, bu g¢aligmada kullanilan
yontemlerin haricinde arastirmacilar tarafindan gelistirilen
diger yontemlerden de faydalanmalar1 miimkiindiir; ancak bu
durum isletmelerin yeniliklere ne kadar agik olduklar ile
ilgilidir. Her yeni yontem, daha onceki yontemlerde eksik
goriilen ozellikleri gelistirmek i¢in ortaya konuldugundan ve
de bulanik zaman serilerinin kullandig1 kiime sayisi, aralik
sayisi, aralik genisligi gibi konularda kesin kurallarin
olmamasi nedeniyle arastirmacilarin zaman igerisinde daha
farkli  konularda  literatire = katkida  bulunacaklar
distiniilmektedir.
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