T.C.
PAMUKKALE UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ENDUSTRI MUHENDISLiIGi ANABIiLiM DALI

SATIS SURECLERINDE SEKTOREL PARAMETRELERE DAYALI SATIS
TAHMINi MODELI CALISMASI VE UYGULAMASI

YUKSEK LISANS TEZI

NAGEHAN KAYA

DENIZLIi, EYLUL - 2017



T.C.
PAMUKKALE UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ENDUSTRI MUHENDISLiIGi ANABIiLiM DALI

SATIS SURECLERINDE SEKTOREL PARAMETRELERE DAYALI SATIS
TAHMINi MODELI CALISMASI VE UYGULAMASI

YUKSEK LiSANS TEZi

NAGEHAN KAYA

DENIZLi, EYLUL - 2017



KABUL VE ONAY SAYFASI

Nagehan KAYA tarafindan hazirlanan “Satig Siireclerinde Sektorel
Parametrelere Dayal1 Satig Tahmini Modeli Caligmasi ve Uygulamasi” adli tez
¢alismasinin savunma sinavi 05.09.2017 tarihinde yapilms olup asagida verilen
jiiri tarafindan oy birligi / ey-eeklusu ile Pamukkale Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisti Endiistri Mithendisligi Anabilim Dali Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul
edilmistir.

Jiiri Uyeleri Imza
Danigman

Yrd. Dog. Dr. Semih COSKUN

Uye
Prof. Dr. Askiner GUNGOR

Uye .
Yrd. Dog. Dr. iclal COGURCU

Pamukkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitisi Yonetim Kurulu’nun
23,09 .20} tarih ve . 3.%7/.2.1.. sayih karartyla onaylanmustr.

Prof. Dr. Ugur YUCEL

Fen Bilimleri Enstitiisti Miidiirii



BEYAN

Bu tezin tasarimi, hazirlanmasi, yiiriitiilmesi, arastirmalarmin yapilmasi ve
bulgularinin analizlerinde bilimsel etie ve akademik kurallara 6zenle riayet
edildigini; bu ¢alismanin dogrudan birincil iiriinii olmayan bulgularin, verilerin ve
materyallerin bilimsel etie uygun olarak kaynak gosterildigini ve alint1 yapilan

caligmalara atfedildigine beyan ederim.

/

Nagehan KA ‘A



OZET

SATIS SURECLERINDE SEKTOREL PARAMETRELERE DAYALI SATIS
TAHMINI MODELI CALISMASI VE UYGULAMASI
YUKSEK LISANS TEZI
NAGEHAN KAYA
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ENDUSTRI MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
(TEZ DANISMANI:YRD. DOC. DR. SEMiH COSKUN)
DENIZLi, EYLUL - 2017

Modern Bilisim Sistemleri ile birlikte sanayilesmenin ilerleme hizinin artmas,
olusan tiikketim yogunlugu ve artan rekabet piyasasi, isletmeler icin miisteri
ihtiyaglarimi1 tahmin edebilme ve talebi karsilayabilme adina nicel verileri ve bilimsel
yontemleri kullanarak stratejik tahminler yapmayr zorunlu hale getirmistir.
Isletmelerde piyasada hayatta kalma, siirdiiriilebilir olma adina tahmin bilimi etkin bir
bigimde kullanilmaya baslanmistir. Tahmin, ge¢misteki verileri kullanarak gelecegi
yorumlayabilme siirecidir. Talep tahmini ise isletmelerin hammadde, is giici,
malzeme, teknoloji ve sermaye gibi girdi parametrelerinin belirlenmesi igin
hazirlanacak yatirrm ve {iretim planlarinin temel girdisini olusturur. Talepteki
dalgalanmalar1 kontrol etmek, piyasaya genis perspektiften bakabilmek, gelecekteKi
beklenmedik durumlara karsi 6nceden stratejik planlar diizenleyebilmek ve karar
vermedeki riski azaltmak adina gelecege yonelik tahmin ¢alismalar1 yapmak isletmeler
icin biiylik 6nem tasimaktadir. Tutarli tahminler yapmak ise etkin kaynak kullanimu,
maliyetlerin  minimizasyonu, pazar degisikliklerine ayak uydurma, misteri
memnuniyetinin saglama gibi pek ¢ok durumu firsata cevirip tiretim verimliligini
arttirmaktadir.

Bu ¢alismada, bir tekstil isletmesinin gelecegini sekillendirecek satis tahminleri
bulanik mantik modelleme ve ¢oklu regresyon analizleri ile gergeklestirilmistir.
Oncelikle korelasyon analizi ile isletmenin satis miktarlar {izerinde en fazla etkiye
sahip doviz kuru ve hammadde fiyat1 degiskenleri belirlenmis ve satis rakamlari ile
degiskenlerin, istatistiksel olarak modele uygunlugu incelenmis, ¢oklu regresyon ve
gelistirilen bulanik mantik modelleri tahmin serisinin elde edilmesi i¢in kullanilmistir.
Olusturulan modellerden elde edilen tahmin degerleri karsilastirilmis ve ¢oklu
dogrusal regresyon yonteminin, ge¢mis verilere, sezgisel ve deneyimsel tecriibeye
dayali iiggensel bulanik kiimelerden olusan ve Mamdani Cikarim Mekanizmasini
kullanan bulanik mantik yontemine gore uygunlugu ortaya konulmustur.

ANAHTAR KELIMELER: Satis Tahmini, Coklu Regresyon Analizi, Bulanik
Mantik.



ABSTRACT

SALES FORECASTING MODEL BASED ON SECTORAL PARAMETERS IN
SALES PROCESS AND MODEL’S APPLICATION
MASTER
NAGEHAN KAYA
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF INDUSTRIAL ENGINEERING
(SUPERVISOR: YRD. DOC. DR. SEMIH COSKUN)

DENIZLI, SEPTEMBER 2017

With modern information systems the pace of industrialization and intensity of
consumption are increasing gradually. For these reasons to predict demand and satisfy
demand is necessary for business in the increasing competitive market. Business start
to use forecasting techniques effectively to be survival on the market and to be
sustained. Prediction is the ability to process comments in advance of future events
using data from the past. Demand forecasting build up basis input of investment and
production plans which will be prepared to define input parameters such as raw
material, labor, materials, technology, capital. to control fluctuations in demand,
increasing the ability to look at a wider perspective on the market, to construct the
strategic plans against future unexpected situations and also to reduce risk in decision-
making making predictions about the future activities is very important for businesses.
Creating consistent estimates increase productivity in many cases to turn opportunity
like the efficient use of resources, cost minimization, fitting up with market changes,
ensuring customer satisfaction.

In this study was performed to estimate sales of a textile company with fuzzy
logic and multiple regression analysis which will shape its future. First, the amount of
sales of the company identified the most affecting exchange rates and raw material
prices variables with correlation analysis and sales and variables were examined the
suitability of the model statistically, multiple regression and fuzzy logic model are
used to obtain predicted series. Generated model values are compared and it reached
the conclusion that generated with multiple regression analysis is the more appropriate
method than using Mamdani Inference Systems and triangular membership functions
Fuzzy Logic Method which use historical data and also depend on intuitive and
experiential experience.

KEYWORDS: Sales Forecasting, Multiple Regression, Fuzzy Logic.
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1. GIRIS

Tahmin, ge¢cmis donemlerdeki verileri kullanarak gelecekteki olay, durum
veya konumu yorumlamaktir. Bilimsel olarak ifade etmek gerekirse, tahmin,
bilinmeyen durumlarda ge¢mis veri setlerini karakterize eden trendi ve
dalgalanmalar1 analiz ederek, serinin davranisina gore gelecek periyotlar1 6ngérme
stirecidir. Gelecegi Ongérmenin sanati ve bilimi olan tahmin, birgok kurulus ve
isletme tarafindan gelecekteki durumlariyla ilgili ag¢ik bir 6ngodrii olusturmak

amactyla ¢esitli analizler ve teknikler kullanilarak gerceklestirilmektedir.

Isletmelerin varligi, siireglerini miisterilerin ihtiyaglarina gore ayarlayabilme
ve talep oldugunda talebi yeterli ve etkili diizeyde karsilayabilme yetenegine
baghdir. Isletmelerin hayatta kalabilmeleri i¢in zorunluluk arz eden tahminleme,
iiretimin temel siirecleri olan, iiretim planlama, stok yonetimi, yatirim biitceleme,
satin alma, is giicli ¢izelgeleme, kaynak dagilimi ve diger onemli iiretim sistemi
stiregleri i¢in 6nemli girdiler olusturur. Bu siire¢ler de tahminleri, hammadde, yari
iiriin, is giict, tesis, makine, finansman kararlarina dondstiiriir. Talep tahminlerinin
yayildig1 tarih araligi arttikca tahmini etkileyen birgok faktor ortaya c¢ikmaktadir.
Ornegin, uzun vadeli tahminlerde tahmini etkileyebilecek iilkenin ekonomik yapist,
toplumsal gelismeler gibi gevresel parametreleri dikkate almak gerekir. Kisa vadeli
tahminlerde ise kiigiik sapmalar uygulama sonuglarin1 olumsuz yonde etkileyebilir.
Bu ylizden hizla degisen ve gelisen endiistrilerde faaliyet gosteren bir¢ok isletme
igin, lriin ve hizmetlerine olan talebin kisa ve uzun vadeli donemler igin

tahminlenmesi gittik¢e zorlagan bir problem haline gelmektedir.

Talep tahmini, isletmelerin hammadde, isgiicli, yar1 mamul, malzeme,
makine, teknolojik yatirim gibi ihtiyaglarmin belirlenmesi i¢in gerekli olan temel
veriyi olusturur. Ayni zamanda bir {irliniin liretim planinin yapilabilmesi i¢in 6n sart,
talep miktarinin raporlanmasidir. Bu da iretim isletmeleri igin talep tahminin

Oonemini ortaya koymaktadir.

Tutarli tahminler yapmak, etkin kaynak kullanimi, maliyetlerin minimizasyonu,

pazar degisikliklerine ayak uydurma, miisteri memnuniyetinin saglanmasi gibi pek ¢ok

1



amac1 gerceklestirerek, degisimin etkisini firsata ¢evirip {retim verimliligini
arttirmaktadir. Yapilan tahmin hatalar1 sonucunda da isletmeler bir takim olumsuz
durumlarla karsilasabilirler. Bunlardan biri beklenen talebin gerceklesen talebin altinda
kalmas1 durumudur. Bunun sonucunda yetersiz iiretim gerceklesecek ve isletmeler
piyasadaki talebin karsilanmasi igin asir1 Kapasitede calisarak elde bulundurmama,
isgicii maliyetlerinde artis gibi olumsuz durumlarla karsi karsiya kalacaklardir.. Bir
diger olumsuz sonug ise beklenen talebin gerceklesen talepten fazla olmasi durumudur.
Bu durum isletmelerde iirettikleri mallarin satilamamasina neden olacak ve stok fazlasi
olusturacaktir. Isletmeler bu sorunu kismen de olsa ¢dzebilmek icin kapasite azaltma
tedbiri alabilirler. Fakat bu tedbir dahi kaynak ve iiriin israfi durumu ile karsi1 karsiya
kalmalarina engel olamayacaktir. Bunlar gibi karsilasilabilecek olumsuz durumlarin

ortadan kaldirilabilmesi i¢in tahmin hatalarinin en aza indirilmesi gerekmektedir.

Zaman kriterine gore uzun, orta ve kisa donemli degiskenlik gosteren tahmin
yontemleri, yontemsel olarak da siniflandirilmaktadir. Tahminleme literatiirii, basit
dogrusal regresyondan, sinir aglar1 ve genetik algoritmalar gibi karmasik sezgi {istii
tekniklere kadar g¢esitli teknikleri igerir. Cesitliligin nedeni ise tahmin igin
kullanilacak verilerin donemsel degiskenlik, belirsizlik, mevsimsellik, giivenilirlik

gibi niteliklerine gore farklilagmasidir.

Diinyada birgok alanda kullanilan yapay =zekanin tahmin tekniklerini
lyilestirme ve modelleme yapabilme yetilerine sahip olmasi yapay zeka tabanl
sistemlerin tahminleme alanindaki Onemini ortaya koymaktadir. Yapay zeka
genellikle bilgisayar bilimleri alaninda bulunan bir bilim dali olsa da, miihendislik,

dilbilim, matematik, anlambilim gibi bilim dallariyla da etkilesimde bulunmaktadir.

Insan beyni, sayisal islemleri ¢oziimleyebilme, idrak etme, tecriibe ile
kazanilmig bilgileri kullanabilme, sorgulama gibi iistiin 6zelliklere sahiptir. Yapay
zeka uygulamalarinin amaci da bilgisayarlarin karmasik yapidaki sayisal problemleri
¢ozmesinin yaninda insan beyninin sahip oldugu O6grenme ve idrak etme gibi
ozelliklere sahip olmasini saglamaktir. Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglari, Genetik
Algoritma, Uzman Sistemler gibi yapay zeka alt dallar1 6zellikle son yillarda genis
bir arastirma alan1 bulmakta ve gercek diinya uygulamalarina basarili bir sekilde

adapte edilmektedir. Bu alanda uzmanlasan arastirmacilar, yorumlama, g¢ikarim



yapma, karar verme, 6grenme, analiz etme, degerlendirme becerilerine sahip yapay

zeka uygulamalari ile ilgili yenilik arayislarina devam etmektedirler.

Yapay zekanin pek ¢ok boyutunu inceleyen bir¢ok farkli yaklagimdan birisi
de Bulanik Mantik’tir. Bulanik kiime teorisine dayanan Bulanik Mantik, bilgi temelli
sistemlere uygulanabilir olmas1 ve ¢ikarsama yetenegine sahip olmasi ile modeli
matematiksel olarak kurulamayan ve insan mantigina yakin sistemlerin
modellenmesi ve ¢oziimlenmesinde siklikla kullanilmaktadir. Bulanik kiime teorisi,
tahminin etkinliini ve gecerliligini artirmak i¢in kullanilan bir diger aragtir.
Ozellikle hibrit modellerin gelismesi kendine daha yaygin uygulama alani bulmasin

saglamistir.

Bu c¢alismada, bir tekstil isletmesinin satis miktarini, bulanik mantik modeli,
coklu regresyon analizi ile tahmin ederek, isletmenin doviz ve hammadde
fiyatlarindan kaynaklanan ekonomik degisimleri avantaj haline doniistiirebilmesi
amagclanmaktadir. Oncelikle korelasyon teknigi ile isletmenin satis miktarlarina en
fazla etki eden doviz kuru ve hammadde fiyati parametreleri belirlenmistir. Aylik
satig miktarlari, doviz kuru ve hammadde fiyatlar1 parametreleri istatistiksel olarak
incelenerek, mantik ve tecriibe ¢ercevesinde, bulanik kurallardan meydana gelen
bulanik iliskisel matris olusturulmus ve bulanik kural tabani diizenlenmistir. Sistemin
durulastirilmasinda kullanilacak olan IF-THEN (EGER-O HALDE) kurallar, VE
operatorii ile harmanlanmistir. Modelden elde edilen ¢iktilara, bu sekilde olusturulan
24 kuralin katkistyla ulasilmigtir. Modelde ¢ikarim mekanizmasi olarak Mamdani
¢ikarim mekanizmast kullanilmistir. Bu calismada her bir parametre simetrik
ticgensel ve simetrik olmayan ticgensel lyelik kiimeleri yardimiyla bulanik hale
donustiirtilmiistiir. Kural Taban1 ve Ve operatorii ile EXCEL ve MATLAB programi
araciligiyla islem gordiikten sonra tekrar durulastirilmis ve Kkesin degerlere
dontistiiriilmiistiir. Durulastirma islemi i¢in her bir kurala ait ¢ikarimi toplayan ve
elde edilen seklin agirlik merkezini hesaplayarak bulanik degerleri sayisal degere
dontistiiren agirlik merkezi yontemi kullanilmistir. Bulanik model ile hesaplanan
tahmin degerleri 15181inda, simetrik ve simetrik olmayan ii¢gensel {iyelik kiimelerinin
tahminleme tizerindeki etkinlikleri karsilastirilmistir. MATLAB’te araylizii bulunan
ANFIS ile de gegmis donem verilerine en uygun ve hata ylizdesi en diisiik

hesaplanan iiyelik fonksiyonu ti¢cgensel iiyelik fonksiyonu olarak belirlenmistir.



Bulanik mantik modeli ile elde edilen sonuglar, EVIEWS ve SPSS programlartyla
varsayimlarinin kontrolleri gerceklestirilen ve denklemi olusturulan ¢oklu regresyon

analizi sonuglariyla karsilastirilmistir.

Bir tekstil isletmesinin bulanik mantik ve ¢oklu regresyon yontemi ile talep
tahminin modellenmesi amaci ile hazirlanan bu tez calismasi, asagida yer alan
kapsami icermektedir. Literatiir arastirmasinin, tezin amacinin ve literatiire
katkisindan bahsedildigi giris bolimiiniin ardindan ikinci boliimde, talep tahmin
yontemlerinin incelenmesi tizerinde durulmaktadir. Talep tahmini, kalitatif ve
kantitatif tahmin yontemleri detayli anlatilarak talep tahminlerinin ve tahmin
yontemlerinin verilere uygunlugunun isletmeler igin 6nemi aciklanmaktadir. Ugiincii
boliimde modellin temelinde kullanilan bulanik mantik kavrami, genel yapisi, giiclii
ve zayif yonleri yer almaktadir. Bu bolimde en ¢ok kullanilan bulanik ¢ikarim

sistemlerinden de bahsedilmistir.

Aragtirmanin amaci tahmin yontemleri arasindan verilere en uygun yontemin
uygulanabilirliginin incelenip, gelistirilen model ile ideal tahmin yapisit olusturularak
gelecek donem satig verilerini tahmin etmektir. Dordiincii boliimde de ideal tahmin
yapisinda bulunmasi gereken faktorler, faktorler arasi iligkiler degerlendirilip, yapay
zeka tabanli talep tahmin yontemlerinden biri olan bulanik mantik modeli ile iligkisel
tahmin yontemi olan ¢oklu regresyon modelinin sonug karsilastirilmasi yapilmis ve
sonuglar detayli bir sekilde incelenmistir. Son boliimde, dnerilen model sonuglarinin
degerlendirilmesi, tahmin sonuglarinin isletmelerdeki faaliyet alanlarma katkist ve

gelecege doniik gelistirme onerileri belirtilerek tez caligmas: tamamlanmaktadir.

11 Literatiir Arastirmasi

Bulanik mantik ve uzman sistemler, yapay zekanin alt basliklar olarak gerek
literatiirde, gerekse uygulamalarda en ¢ok karsilagilan Onemli ve yaygin konu
basliklar1 arasinda yer almaktadir. Bu konularda, farkli uygulama amaglarina gore
degiskenlik gdsteren ¢ok sayida uygulama orneklerine rastlamak miimkiindiir.

Hasan Tatli ve arkadaslar1 2001°de yapmis olduklart ¢calismada atmosferik bilim

alan1 ¢aligmalarinda bulanik ¢agrisimli  bellek iizerine bir model Onerisinde



bulunmuslardir. Bu modeli belirli bir yildaki en biiyiik hava sicakliklarinin kestirimi i¢in

giinliik olan en biiyiik hava sicakliklar1 verilerine uygulamislardir (Tatli ve Sen 2001).

Kiyak ve dig. (2003) yaptiklart ¢alismada bulanik mantik modelini ugagin
inis kontrolii problemine uyarlamislardir. Calisma sonucunda bulanik mantikla
hesaplanan kontrol kuvvetlerinin, problemi ¢dzme agisindan uygun hesaplamalar

oldugu sonucuna ulasilmustir.

Chang ve Liu’nun (2008) yapmis olduklari ¢alismalarinda, hisse senedi fiyati
tahmini i¢in bir Takagi-Sugeno-Kang (TSK) Bulanik Kural Tabanli Sistemi
gelistirilmistir. TSK bulanik model girdi degiskeni olarak teknik indeksi uygular ve
ardil kisimi1 da girdi degiskenlerin lineer kombinasyonu olusturur. Bulanik kural
tabanli model, Tayvan Borsasi’dan Taiwan Elektronik Hissesi iizerinde test
edilmistir. Yogun deneysel testler sayesinde, modelin farkli sektorler i¢in fiyat

tahminlemede basarili oldugu tespit edilmistir.

Kumar ve dig. (2010) kisa vadeli tarimsal tiretim tahmini i¢in bulanik zaman
serisi modelinin gelistirilmesi ve uygulanmasi i¢in bir model 6ne siirmiislerdir.
Tarimsal tahminlerde bulanik zaman serilerinin optimal sonug¢ elde etmek igin
kullanilmasinin, hammadde ihtiya¢ planlamasi ve hasat sonras1 yonetim stratejileri

icin avantaj saglayacagini belirtmislerdir.

M. A. Cakiroglu ve dig. (2010) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, 9’ar
adet farkli boyutlarda iiretilen standart silindir numuneleri 7, 14 ve 28 giinliik
stirelerin ardindan hidrolik pres cihazi ile basing deneyine tabi tutulmus ve ¢alismada
kullanilan modelde iiretilmis olan numunelerin deney sonucu elde edilen basing
dayanimlart bulanik mantik yontemi ile elde edilen basing dayanimlari ile

karsilastirilmistir.

Bulanik kural tabanli sistemler, bulanik, belirsiz, kesin olmayan ve belirsiz
alan bilgisini resmetmek ve agiklamak icin en popiiler metotlardan biridir. Son
yillarda, Olugu ve dig. (2012) tedarik zinciri performansini degerlendirmek, Fazel
Zarandi ve dig. (2009) hisse senedi analiz etmek, Quek ve dig. (2009) trafik akim
davranis1 modellemek, Awan ve dig. (2011) hava olaylar1 tahminlemek ve Ustundag
ve dig. (2010) Radyo Frekansli Tanmima Teknoloji yatirimlarinin ekonomik
analizlerini ger¢eklestirmek i¢in Bulanik Kural Tabanli Sistemler gelistirerek oneri

olarak ¢alismalarinda sunmuslardir.



Bulanik kural tabanli sistemler Cosgun ve dig. (2014), calismalarinda
tasimacilik yapan bir sirketin fiyat belirleme problemine, olasiliksal dinamik
programlama kullanarak ¢6ziim oOnerisi sunmuslardir. Optimal fiyatlar1 bulmak
amacli yapilan bu calismada, seyahat 6zellikleri (giin, zaman dilimi, hava kosullar
vb.) dikkate alinarak, farkli fiyatlar altindaki talep seviyelerinin tahmin edilmesinde
Fuzzy Rule Base System (FRBS) kullanilmigtir. Logit modelin de (LM)
tahminlemede kullanildig1 calismada elde edilen tahmini veriler, sabit fiyatlama ile
dinamik fiyatlamanin karsilagtirmasinda kullanilmistir. Calisma sonucunda LM ve
FRBS kullanilarak yapilan dinamik fiyatlamanin sabit fiyatlamaya gore daha iyi
oldugu tespit edilmistir.

Korol (2014)’un d6viz kurlarimin tahmin edilmesini amaglayan galismasinda
bulanik mantik tahmin yontemi kullanilmistir. Model uzman goriisii alinarak
olusturulan EGER-O HALDE kurallar kiimesine dayanmaktadir. Mamdani ¢ikarim
sisteminin kullanildigi modelde, durulagtirma yontemi olarak Ortalama En Biiyiik
Uyelik ydntemi segilmistir. Deneysel veri olarak JPY/USD, GPY/USD ve CHF/USD
tic adet doviz cifti kullanmilmistir. Karsilastirma sonuglarina bakildiginda, veri
islemenin doviz kuru hareketlerinin tahminin gelistirilmesinde etkili oldugu
gbzlemlenmistir. Yazarin olusturdugu model verimli olarak nitelendirilmistir. Bu
calisma, doviz kuru tahmininde temel analiz ile bulanik mantigin birlestirildigi ilk

girisimler arasinda yer almaktadir.

Manoj ve Shah ( 2014) enerji yonetim sistemlerinin en 6nemli konularindan
biri olan yiikk tahminlemesini, kisa donemli olarak bulanik mantik yaklasimiyla
gerceklestirmiglerdir. Zaman, sicaklik ve benzer gecirgen giinliik yiik bagimsiz
degisken olarak belirlenmis, MATLAB programinda analiz edilmek {izere tiggensel
bulanik sayilar ile bulaniklagtirilmistir. Mamdani ¢ikarim sistemi ile durulastirilan
bulanik kural tabanlari ile tahmincilere yardimeci olan bulanik mantik sistemi,
kullanildigi bu modelde gergeklesen degerlere oldukg¢a yakin tahmin verileri elde
etmistir. Ismail ve Mansor (2011) Malezya’da yaptiklar1 calismalarinda Tenaga
National Berhad (TNB) aldiklar1 giinliikk yiik verilerini bulanik mantik tabanl
olusturmus olduklar1 model ile tahmin etmislerdir. Alanin merkezi durulastirma

yontemi diger durulagtirma yontemlerine gore en iyi sonucu vermistir.

Birgok alanda basarili sekilde uygulanan bulanik ¢ikarim modelleri su

seviyesi tahminlemede sik¢a kullanilmistir. Jacquin ve dig. (2009) ve Chen ve dig.



(2013) hidrolojik model alaninda akarsu su seviyelerinin tahminlenmesinde
kullanmiglardir. Altunkaynak ve dig. (2005) bulanik mantik yaklasimini Takagi-
Sugeno Cikarmm Sistemi kullanarak Istanbul ili su tiiketiminin tahmin edilmesi i¢in
uygulamiglardir. Tahran’daki Nokia cep telefonunun ANFIS yoOntemiyle satis
tahminlerini gergeklestiren Esmaeili ve dig. (2012) c¢alismalarinda, ANFIS
yonteminin girdi degiskenleri olarak fiyat ve kamera degiskenleri ele alinmis, ¢ikti
degiskeni olarak satis adedi degiskeni belirlenmistir. Regresyon analizi ve ANFIS
yontemi ile gergeklestirilen tahmin sonuglari, MAPE yontemiyle kiyaslama
yapildiginda ANFIS yontemi ile elde edilen tahmin degerlerinin daha tutarli oldugu
sonucuna ulasiimistir. Ozger (2009), Jayawardena ve dig. (2014) bazi akarsu
seviyelerinin  bulanik ¢ikarim sistemi ile tahminlenmesinde Takagi-Sugeno,
Mamdani ve Larsen ¢ikarim yontemleri karsilastirilmislardir. Perera ve dig. (2015)
ise ¢caligmalarinda, basit ve esnek bir yaklasim olan bulanik mantigi, ¢ok karmasik
modelde kullanilacak kadar yeterli olmayan hidrolojik veriye sahip olan nehir
havzasinda kullanmislardir. Ger¢ek zamanli taskin tahmini i¢in Mamdani bulanik
cikarim sistemi kullanilarak ¢ikarimi gerceklestirilen bulanik mantik yaklagimi
Malezya’daki Kelantan Nehri havzasinda uygulanmigtir. Gelistirilen modeller
Dabong ve Tualang istasyonlarinin saatlik telemetrik yukari: akim yonlii su seviyeleri
kullanilarak Guilemard ve Kuala Krai istasyonlarinin akintt yoniindeki su
seviyelerinin tahmini ic¢in test edilmistir. Kelantan Nehri taskin tahmini i¢in ve
bulanik mantik yaklasiminin etkinligini kontrol etmek i¢in bulanik kural tabani ile
ticgensel tiyelik fonksiyonlar1 (MF) kullanilmistir. 8, 10 ve 15 kural setinin modelleri
Guillemard istasyonu i¢in test edilmistir. Bulanik mantik yaklagimi kullanilarak
Kelantan Nehri havzasinda akis tahmini i¢in gelistirilen modellerin verimlilikleri,
gerceklestirilen performans gostergelerine gore kabul edilebilir seviyede oldugu

tespit edilmistir.

Son zamanlarda, yiik tahminlerinde birgok teknik kullanilmistir, ancak yapay
zeka teknikleri (bulanik mantik ve YSA) geleneksel tekniklerle (6r. Regresyon ve
zaman serileri) karsilagtirildiginda daha fazla verimlilik saglamaktadir. Ali ve dig.
(2016) calismalarinda uzun vadeli yiik tahmini i¢in bulanik mantik modeli
sunmuslardir. Hava parametrelerini (sicaklik ve nem) kullanarak ve Adamawa
eyaletindeki Mubi kasabasi icin bir 6nceki yila ait yiik verilerini tahmin etmek icin

bulanik mantik modeli gelistirilen ¢alismada, model % 6.9°lik bir MAPE ve %



93.1’lik bir verimle, bir yil Oncesi yiikii tahmin etmektedir. Elde edilen sonug,
Onerilen modelin gelecekteki yiikii 6ngorebildigini ortaya koymustur. Ali ve dig.
(2017) baska bir ¢alismalarinda bulanik-sinir modelini, Adamawa Eyaleti, Mubi’deki
hava parametresi (sicaklik ve nem) ile iliskili olarak bir sonraki yilin yiikiinii tahmin
etmek icin gelistirilmistir. Sicaklik arttikga elektrik yiikiinlin arttigi ve bagil nem
elektrik yiikii iizerinde belirgin bir etki gostermegi gdzlemlenmistir. Tahminin
dogrulugu % 98,78 elde edilmis ve buna karsilik gelen ortalama mutlak yiizde hatasi
(MAPE) % 1,22’dir. Calismada bulanik-sinir modelinin elektrik yiikiinii 6ngérmek

icin iyi bir ara¢ oldugunu tespit edilmistir.

Calismalarinda gergek bir iiretim sisteminde optimum lot boyutunu inceleyen
ve analiz eden Abdel-Aleem ve dig. (2017) optimum iiretim miktarini bulmay1
amaglamaktadirlar. Modelleme ve simiilasyon i¢in Bulanik Cikarim Sistemi (FIS) ve
Uyarlamal1 Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) kullanilmistir. Cimento
endiistrisinin vaka ¢aligmasinda kullanilan ANFIS modeli gercek iiretim miktari ile

uyum gostermistir.

1.2 Tezin Amaci ve Literatiire Katkisi

Tiiketicinin talebinin belirlenmesi, biiyiiyen pazar ve ezici rekabet igerisinde
savasan igletmelerin odaklandigi temel konularindandir. Gelecek zamanlara iliskin
alinacak kararlar, igletmelerin daha ¢ok kar etmesi, iiretim ve hizmet faaliyetleri
acisindan hayatta kalabilmeleri icin biliylik 6nem tasimaktadir. Bulundugu piyasa
kosullar1 igerisinde talep diizeyini Ongérmeyi basarabilen bir isletme i¢in ezici
rekabet icerisinde dominant taraf olmak kag¢inilmazdir. Tahmin, olmasi istenen
gelecegli miimkiin hale getirmeye yonelik bugiinden yapilmasi gereken planlar1 ve

alinmasi gereken stratejik kararlar1 belirlemek i¢in yol gosterici bir haritadir.

Biiyilik ve modern igletme sayisinin hizla arttig1 pazarlarda, gelecege iligkin is
kosullarinin ~ 6ngorilmesinde  istatistiksel  analizlerinin ~ kullanilmasinin ~ ve
degerlendirilmesinin artarak 6énem kazanmasiyla, talep tahminin temelini nicel ifade
edilebilen bilgilerin analizi olusturmaktadir. Istatistiksel yontemlerle desteklenen
karar destek modellemesi igeren yazilimlara basvurmadan talep tahmini yapmak,
tutarsiz sonug elde etmekle beraber, talep degiskenligini firsat haline degil riske

doniistiirmektedir. Bu nedenle gelecegi rastlantilara birakmak yerine, tahmin
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stirecinin firmanin etkilesimde bulundugu tim makro ve mikro cevre unsurlar
dikkate alinarak sekillendirilmesi gerekli degil zorunlu hale gelmistir. Bu yiizden her
bir isletme icin talebi etkileyen faktorlerin belirlenmesi 6nem kazanmaktadir. Bu
unsurlardaki belirsizligin beraberinde getirdigi bulaniklik, kiigiik ve orta 6l¢ekteki
firmalarin gegmise doniik satis ve kosullar ile ilgili veri birikiminin yeterli olmamasi
gibi olumsuz faktorler ele alindiginda, geleneksel istatistiksel yaklagimlarin yani sira
literatiirde ve uygulamada genis kullanim alani bulan, ¢evredeki belirsizlikleri ve veri
yetersizliklerinin model tizerindeki etkisini azaltabilecek nitelikte olan bulanik
yaklagimin uygulamaya konulmasi, yapilan talep tahmin ¢alismalarinda yeni trend
haline gelmistir. Ayrica ¢oklu regresyon yonteminin ¢ok degiskenli denetim
unsurlarina uygun yapida olmasi, bu alandaki caligmalarin gelistirilmesine imkéan

saglamaktadir.

Literatiirde talep tahmini uygulamasi olarak ¢ok sayida ¢alismanin ele alinmig
olmasi analizin uygulanmasinda birgok yontem segeneginin oldugunu ortaya koysa
da, bulanik mantik ile tahmin yontemine uygulamalarda fazla rastlanip talep tahmini
konusunda simirli sayida kaynak bulunmasi ¢alisma esnasinda karsilasilan problemler
arasindadir. Ayni zamanda, Tiirkiye’nin 2015 yili sanayi ihracatinda %7,5’lik pay1
olan (Tekstil, Deri ve Hali Subesi ITKIB Genel Sekreterligi, 2015) ve diinyada
yaygin hizmet alanina sahip tekstil sektoriinde faaliyet gosteren kiigiik ve orta
biiytiklikkteki isletmelerin, s6z konusu uygulamalari kapsayan talep tahmin
caligmalarina fazla rastlanmamistir. Hem hizmet sektoriinde hem de iiretim
sektoriinde gergeklestirilen talep tahmini uygulamalar1 birgok yontem ve yazilimi
kapsamasina ragmen, bulanik mantik alanindaki yayinlar genellikle “bulanik hedef

programlama” lizerinde yogunlagmaktadir.

Bu caligmada, bir tekstil firmasinin gelecek donemki satis miktarlarinin
belirlenmesinde firmanin ge¢gmis donemlere ait satis miktarlar ve tekstil sektoriiniin
talebini etkileyen faktorler modele dahil edilerek, ¢oklu dogrusal regresyon yontemi
ve sadece gegmis donem verilerini degil, sezgi, deneyim ve senaryolar1 tahmine dahil

eden bulanik mantik tahmin modeli kullanilmaktadr.

1.3 Talep Tahmininin isletmeler i¢in Onemi



Tahmin etmenin amaci, yoneticilere karar vermeyi kolaylastiracak bilgiler
sunmaktir. Hemen hemen her organizasyon, kamu ya da 6zel, belirsiz ve dinamik bir
ortamda, gelecegin tutarsiz bilgisiyle ¢aligir. Tahmin, planlama ve kontrol sisteminin
ayrilmaz bir pargasidir ve kuruluslar, gelecegi etkili ve zamaninda tahmin etmelerini
saglayan bir tahmin prosediiriine ihtiya¢ duyarlar. Basarili ig liderliginin bir pargasi,
gelecekteki gelismeleri 6n gérme ve dogru kararlari alma becerisinden gelir.
Belirsizlik seviyesi hala mevcut olsa dahi, 6ngorii, bu tiir is kararlarina rehberlik
etmek icin bir ara¢ olarak kullamlabilir. Ust diizey yonetim genelde stratejik
planlama ve eylemde kritik olan ekonomik faktorleri tahmin etmeye dayali kararlar
almakla ilgilenmektedir. Tahminciler gelecekte ne olacagindan tamamen emin
olamazlar, ancak bir is kararimi cevreleyen belirsizlik araligin1 azaltabilirler. Iyi bir is
analisti veya tahminci, satislar1 ve geliri etkileyen kilit isletme gostergelerini
tanimlama ve Olgmeye odaklanmali ve list diizey yOnetime istatistiksel analizle
bildirilen karar secenekleri sunmalidir (Hoshmand 2010). Hangi politikanin
benimsenecegi ve nasil uygulanacagina iliskin karar basit degildir ve bu durum {iiriin
ve pazara bagimlidir. Bu nedenle, rekabetci bir pazarda satilan iiriinlere yonelik talep
sipariglerin teslimatini garanti altina almak igin satig tahminlerine dayanarak
belirlenebilirken, daha az rekabetgi bir pazarda iriin talebi ger¢eklesen mevcut

miisteri siparislerine gore diizenlenebilir.

Uriin ve pazarla birlikte rekabet diizeyine gore endiistride siklikla kullanilan
lic politika bicimi ortaya cikmaktadir. Ilki tahminlere dayamlarak gergeklestirilen
yeni iretim ve siparis emirlerini tetikleyen hazir stok politikasidir. Bu politika,
miisterilere stoklarin taginmasi pahasina vaat edilen teslim siiresini asgariye indirir.
Digeri ise, siparis verme politikasidir ve bir satin alma siparigini veya liretim emrini
vermek igin gecerli olan tek gecerli neden, bir miisteri siparisidir. Ilk iki politika
arasinda bir uzlasma olan ii¢lincii politika ise emir toplanmasi olarak bilinir. Bu
durumda, bazi hammadde, parca veya alt montajlar stoklanmasina karsin, nihai

tirtinlerin nihai montaji saglam bir miisteri siparisiyle baslar (Shtub 2002).

Tahmin, isin fonksiyonel her alaninda kullanilabilecek giiclii bir aragtir.
Uretim miidiirleri, iiretim stratejilerini ve envanter kontroliinii yonlendirmek igin
tahmini kullanir. Birden fazla {irlin grubuna sahip firmalar, malzeme ve isgiicii gibi
maliyetlerin minimizasyonu ile daha ¢ok ilgilenir. Ayrica, malzeme, is giicii ve

isletme kapasitesinin egilimleri ve kullanilabilirligi iiretim siirecinde kritik bir rol
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oynamaktadir. Uretim yoneticileri, yeni {iriin gesitleri, yeni pazarlar ve belirsiz talep
kosullar1 goz oniine alindiginda, {iriin talebinin diizenli kisa vadeli tahminlerine ve

uzun vadeli talep tahminlerine ihtiyag duyar (Hoshmand 2010).
Tahminin 6nemli rol oynadigi1 bazi alanlar sunlardir:

1. Cizelgeleme: Verimli kaynak kullanimi, iiretim, nakliye, para, personel vb.
planlamalar1 gerektirir. Uriin, malzeme, is giicii, finansman ya da hizmet talebi

seviyesinin tahminleri, bu ¢izelgeleme i¢in 6nemli girdilerdir.

2. Kaynaklar1 satin alma: Hammaddeleri satin almak, personel istthdam
etmek veya makine ve techizat satin almak i¢in 6ngdriilen siire birka¢ giinden birkag
yila kadar degisebilir. Tahmin, gelecekteki kaynak gereksinimlerini belirlemek i¢in
gereklidir.

3. Kaynak gereksinimlerinin belirlenmesi: Tiim kuruluslar, uzun vadede sahip
olmak istedikleri kaynaklar1 belirlemelidir. Bu tiir kararlar, pazar firsatlarina,
cevresel faktdrlere ve mali, insan, iiriin ve teknolojik kaynaklarin i¢ gelisimine
baghdir. Bu tespitlerin hepsi, tahminleri yorumlayabilen ve uygun kararlar
verebilecek tutarli tahminlere ve yoneticilere ihtiya¢ duyar (Makridakis ve dig.
1998).

Gilinimiizde isletme yoneticileri, verimliligi ve rekabet giiclerini arttirmak
icin, fonksiyonel alanlar1 is siirecleri bakimindan entegre etmeye calismaktadirlar.
Bu entegrasyonun Onemli tarafi ise, fonksiyonel alanlar arasinda ve bunlarin is
ortaklari ile arasinda bilgi paylagim ihtiyacinin karsilanmasidir. ERP yazilim, tek bir

ortak veritabani vasitasiyla bunu saglamaktadir (Monk ve Wagner 2013).

Bir ¢ok iilkede satis ve faaliyet planlama olarak da adlandirilan satig
tahminleri, talep ve arz icin kritik bir siirecin ayrilmaz bir parcasidir. Her bir
isletmenin iki temel fonksiyondan olustugu diistiniiliir: talep fonksiyonu ve arz
fonksiyonu. Talep, satis ve pazarlamanin sorumlulugundadir. Pazarlama, genellikle
nihai tikketiciden gelen talepleri iiretmekten ve {iretimi siirdiirmekten sorumludur.
Arz ise, imalat, satinalma, lojistik, insan kaynaklar1 ve finans gibi fonksiyonlarin
sorumlulugundadir. Satis ve faaliyet planlama ile isletmedeki talep ve arz arasindaki

akis1 gosteren sema Sekil 1.1°de gosterilmistir.

11



Satis Tahmini Kapasite Plani

7 YL )

_ TALEP SATISLAR VE . ARZ
Satis Ve Pazarlama, FAALIYETLER Uretim, Lojistik Vb.

PLANLAMASI Ve Yukan Y 6nlii

Asag1 Y onlii Kanal
Partnerleri Tedarikgiler

N
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Sekil 1.1 : Talep ve arz arasindaki akis semas1 (Mentzer ve Moon 2005)

Satig ve faaliyet planlamanin en 6nemli girdileri satig tahmini ve kapasite
planidir. Satis tahmini firmanin tiim planlama aktivitelerinde ©nemli rol
oynamaktadir. Gelecekteki talebin dogru ve giivenilir bir sekilde tahmin edilememesi
durumunda, tedarik zincirini etkin bir sekilde yonetmek ve organize etmek

imkansizdir (Mentzer ve Moon 2005).

1.4. Talep Tahmininin Kurumsal Kaynak Planlamasindaki Yeri

Kurumsal Kaynak Planlamasi (ERP), isletmenin stratejik amagclarin
gerceklestirmek amaciyla miisteri taleplerinin en etkin sekilde karsilanmasi ve bu
stirecin maliyetlerinin azaltilmasi amaciyla cografi olarak farkli yerlerde bulunan
tedarik, iretim, dagitim ve mali kaynaklarmmin en etkin ve verimli bir sekilde
planlanmasi, koordinasyonu ve kontrol edilmesi fonksiyonlarina sahip bir yazilimdir
(Erdil ve Bashgil 2011). ERP, talebi ve arzi ongoriir ve dengeler. Wallace ve
Kremzar’a (2001) gore ERP, kurumsal ¢apta miisterileri ve tedarikgileri eksiksiz
tedarik zincirine baglayan, karar vermede kanitlanmis siiregleri kullanan, satis,

pazarlama, operasyonlar, lojistik, satinalma, finans, tiirlin gelistirme ve insan

kaynaklarimi koordine eden, tahmin, planlama ve zamanlama araglar setidir.
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Sekil 1. 2 : Uretim planlama'da ERP siireci (Monk ve Wagner 2013).
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Sekil 1. 3: ERP siirecinde pazarlama ve satig siirecinin diger fonksiyonel birimlerle
baglantis1 (Monk ve Wagner 2013)

Muhasebe ve Finans

Uretim planlama siirecine ERP yaklasimi Sekil 1.2 ve 1.3’te gdsterilmistir.

ERP yaklasiminin ERP’de planlama araglariin birbirleri ile iliskisi de Sekil 1.4’te
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gosterilmistir. Uretim siirecinin her asamasindaki bilgiler, asagidaki adimlar takip

etmektedir:

 Satis tahmini, bir sirketin iiriinlerine yonelik gelecekteki talebin tahmin

edilmesi siirecidir.

* Satig ve operasyon planlamasi (SOP), sirketin neyi iiretecegini belirleme
stirecidir. Sekil 1.2°deki satis Ongoriisii ve baslangi¢ stok seviyeleri bu siirecin
girdileridir. ilk bakista, bir sirketin sadece ngoriilen satislarla eslesmesi gereken
tirlinler iretmesi gerekebilir, ancak iiretim planin1 gelistirme genellikle kapasiteye
bagli oldugu i¢in bundan daha karmasiktir. Birgok {irlin mevsimlik talebe sahiptir ve
yogun donemlerde talebi karsilamak icin {iretim planlamacilari, en yogun talep
Oncesinde envanter seviyeleri olusturup, yogun dénem boyunca kapasiteyi artirip
artirmayacaklarini, alt s6zlesmeli iiretim yapacaklarin1 veya bu yaklasimlarin bazi

kombinasyonlarini kullanip kullanmayacaklarina karar vermelidir.

* Talep yoOnetim adiminda, iiretim plani, bireysel iriinler icin talebi
karsilamak i¢in haftalik veya giinliik tiretim rakamlar1 gibi kiigiik zaman birimlerine

ayrilmistir.

« Malzeme ihtiya¢ planlamasi (MIP) islemi hammadde siparislerinin miktarini
ve zamanlamasimi belirler. Bu siire¢ su sorulart1 yanitlamaktadir: "Hangi
hammaddeleri siparis etmeliyiz ki belirli bir iiretim seviyesini karsilayabilelim?" ve

"Bu malzemeleri ne zaman siparis etmeliyiz?"

« Satin alma adiminda, nitelikli tedarikcilere iletilen hammadde satinalma

emirlerini olusturmak i¢in MIP siirecindeki miktar ve zamanlama bilgileri kullanilir.

» Ayrintili ¢izelgeleme siireci, talep yonetimi asamasinda gelistirilen tiretim
planlarini, iiretim ¢izelgesi i¢in girdi olarak kullanir.

« Uretim siireci giinliik islemleri yonetmek igin "{iriniimiizii ne yapmaliy1z?"
ve "Bu drinleri tretmek i¢in hangi kadroya ihtiyacimiz var?" sorulari

cevaplandirmak i¢in ayrintili zamanlamayi kullanmaktadir (Monk ve Wagner 2013).

Bir ERP sistemi, iliretim ve satin alma siireclerinin verimliligini artirabilir. Bu
verimlilik pazarlama ve satigin bir satis tahmini paylasimi ile baslar. Bu tahmine
dayali olarak bir iiretim plant olusturulur ve satin alma ile paylasilir, bdylece

hammaddeler dogru ve zamaninda tedarik edilmesi saglanir.
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Sekil 1. 4: ERP’de planlama araglarinin birbirleri ile iliskisi (Monk ve Wagner
2013)

Isletmelerin iiretim sisteminde ©onemli yeri olan talep tahminleri, ERP
icerisinde de yerini almistir. ERP'de, satis tahmini, Satis ve Dagitim (SD)
modiilinden gegmis satig verilerini ¢ekerek veya kontrol (CO) modiiliinde gelistirilen
planlardan gelen girdileri kullanarak olusturabilir. CO modiiliinde, sirketin kar
hedefleri belirlenebilir; bu da kar hedeflerini karsilamak i¢in gereken satis
miktarlarin1 tahmin etmek i¢in kullanilabilmektedir. Satis plani, tahmin iizerinden
hazirlanacaksa; ERP sistemi satig verileri depolama sisteminden ge¢mis donemlere
ait satis verilerini c¢ekerek bir satis planit olusturabilmektedir. Gegmis veriler
kullanilabilir hale getirildiginde, ERP kullanicis1 tahmini hazirlamak i¢in Sekil 1.5'te
gosterilen ERP tahmin monitoriinden tahmin araglarindan birini segilerek tahmin

gerceklestirilmektedir (Monk ve Wagner 2013).

Tahmin monitdriiniin tahmin dogrulugunu farkli tahmin hatalar1 kullanarak
Olcebilmesi, tahminleri ve mevcut satiglart karsilastirmali grafige dokebilmesi, ana
veri kayitlarinin giincellenebilmesi ve bunlarin raporlanmasini saglamast ERP’nin
avantajlar1 arasinda sayilmaktadir. En 6nemli avantaj1 da islenebilir veriyi icerisinde
barindirmasidir. Veri toplama ve veri isleme konusunda ise ERP yazilimlar1 birgok

yazilimdan ¢ok daha verimli olarak kullanilabilmektedirler. Iyi isletilen bir ERP
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sistemi tahmin i¢in ihtiya¢ duyulan ya da ileride ihtiya¢ duyulabilecek bir ¢ok bilgiyi
biinyesinde barindirmaktadir. Tahmin verisi sadece ge¢mis donemlerin satis
rakamlar1 olmayip, muhasebe, satinalma, iiretim, kalite gibi bir¢ok farkli disipline ait
farkli veriler de olabilmektedir. Bu verilerin tek bir sistemde saglikli bir sekilde
toplanabilmesi ancak entegrasyonu tamamlanmig bir ERP yazilimi ile miimkiindiir.
Fakat programimn sabit tahmin araclarma sahip olmast ve kullanici
degerlendirmelerine ve yargilarina gore sekillenememesi dezavantajlar1 arasinda
sayilabilmektedir. Ayrica ERP yazilimlari i¢inde yalnizca zaman serisi modellerinin
yer almasi, bu zaman serisi yontemlerinin kullanimi i¢in bilgi birikimine sahip
olunmas1 gerekliligi ve yeni triinlerin satig potansiyellerinin kestirilmesinde gegmis
donemlere ait veriler bulunmadig1 i¢in tahmin edilememesi de ERP yazilimlarim
piyasadaki tahmin yazilimlariin gerisinde birakmaktadir.

Monitoring the forecast accuracy
@&

. Matersl selaction | Penod selection | ForecastfConsumption _ * BTors ¢ Save/Retreva /’si'lllaﬁnn ]

[ Defauk; simple smulation ] [ Deafult; complex smulation ] [ Dafault: delete sattngs J
| Humber of combinations for simulat. |
Forecast modeks for autormatical forecast
Forecast Model 1 Constant modal
Foracast Model 2 Constant with smooathing factar adjustment
Foracast Model 3 Seasonal model /
Forecast Model 4 [Weighted moving avera: ]
Foracast Modal 5 Seasonal model
Forecast Model 6
Foracast Modal 7
Forecast Model 8
Foracast Model 9
Forecast Modal 10

i LR

W) 4] 4] 4] q

4

Sekil 1. 5: ERP yazilimda Tahmin Monitorii Kesiti (Gulyassy 2016)

ERP yazilimlarindaki zaman serisi modelleri i¢inde ortalamalar, hareketli
ortalamalar, agirlikli hareketli ortalamalar, basit iistel diizglinlestirme, dogrusal iistel
diizglinlestirme, mevsimsel {istel diizglinlestirme, trend ve mevsimsel {istel
diizgiinlestirme modelleri bulunmaktadir (Monk ve Wagner 2013). Cok secenekli
tahmin yoOntemlerinin sunulmasi hangi metodun uygun oldugunu belirlenmesinde
kullaniciya zorluk olusturmaktadir. Bununla beraber kirli veri, pazar degisimi,
rakiplerin tutumu, ekonomik durum, sosyal olaylar gibi etmenler zaman serileri ile
yapilan tahminleri etkilemektedir. Ayrica, talep serilerinin analiz edilecegi
yontemlerin istatistiksel varsayimlarmin (normal dagilim, degisen varyans vb.)
saglanip saglanmadiginin kontroliinlin yapilmamas: da sahte tahmin sonuglarinin

olusmasina sebep olabilmektedir. Bu bakimdan ERP araglar1 ile gergeklestirilen
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tahminler nitel tahminler ile diizeltilmeli ve eklenebilir (add-on tool) ara¢ kutusuna

sahip olmasi dolayisiyla yapay zeka yontemleriyle zenginlestirilmesi saglanabilir.
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2. TALEP TAHMINi YONTEMLERININ INCELENMESI

Isletmelerin talep tahmini yapmalarinin amaci satis hacmi, sermaye ihtiyac,
stok devir hiz1 ve buna benzer isletme bilesenlerinin gelecekteki etkinlik seviyelerini
ongormektir. Bir tahmin ge¢gmis veya mevcut verilere baghdir. Tutarli ve hatasiz
gergeklestirilen tahminler, bir organizasyona etkili ve verimli bir sekilde faaliyette

bulunabilmesi i¢in yol gosterme konusunda 6nemli rol oynamaktadir (Nugus 2008).

Ozel veya kamu sektorlerinde karar vermek igin her bir isletme gelecegin
tahminine ihtiyag duyar. Tahmin islemine ge¢gmeden de ihtiyacin agikga ortaya

koyulmas1 gerekir.
Tahmin, ¢ok sayida konu igerisinde ele alinsa da bazi ortak 6zellikleri vardir:

eGelecegin tahmini zaman periyodunu igermektedir. Gelecek
donemki  degerlerin  tutarli  bir bigimde tahmin edilmesi
amaclanmaktadir.

e Tahmin belirsizlik altinda gergeklestirilen bir siiregtir.

eGelecegin tahmini genellikle gecmisteki verilere ve bilgilere
dayandirilmaktadir.

e Tahminlemede sadece gec¢misteki Vverilerin kullanilmasi,
gelecegin tahmininde yeterli degildir. Sezgi, deneyim ve senaryolarin

tahminde kullanilmasi gerekir.

Bir iiretim planlamasinin, ileriye yonelik 6n planlama olmadan giivenilir ve
saglikli olmasi imkansizdir. On planlama asamasinda gergeklestirilen en temel
faaliyet olan talep tahmini ¢alismalari, isletmeler i¢in uzun donem geleceginde bir
girisgim siirecidir (Tanyas ve Baskak 2008). Talep tahminleri isletmenin kurulus
asamasi dahil olmak iizere, fabrika yeri diizenleme, kapasite planlama, stok kontrolii,
iriin fiyatinin belirlenmesi, liretim planlama ve kontrolii gibi pek cok temel faaliyeti
dogrudan ilgilendirmektedir. Dogru tahmin yapmak da arz ve talebi dengelemek icin
onemlidir. Isletme genelinde yoneticiler sadece talep degil; rekabet stratejileri,

teknolojik gelisimler, tedarik¢i temin stireleri, kalite oranlar1 gibi bir¢ok degisken ile
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ilgili de tahminler gerceklestirmektedirler. Bu ylizden tahmin isletme genelinde

siklikla kullanilan bir siiregtir.

Her isletmenin kendi {iriin veya hizmetine gore talepleri fazlasiyla degiskenlik
gosterebilmektedir. Bu da misteri talebini tahmin etmeyi zorlastiracaktir. Bazi
tirlinlere olan talepler ise cok daha kolay tahmin edilebilmektedir. Bir bankanin ¢agri
merkezinin pazartesi giinii yogunluk yasamasi ve bu yogunlugun ise 09.00-12.00
saatleri arasinda gerceklesmesi, ya da domates fidesi talebinin ilkbahar yaz aylarinda
artmasi ve yagisa gore degiskenlik yasanmasi bu duruma 6rnek gosterilebilir. Bu gibi
durumlarda mevcut bilgiler esas alinarak talep yapisini belirlemek gerekmektedir
(Ritzman ve dig. 2013). Bazi iiriinlerin satis miktarlari, ortalama degerler ¢evresinde
ya da mevsimsel degisimlere gore degisim gosterirken, bazi {riinlerin satis
miktarlarinda ise siirekli artma ya da azalma egilimi goriilmektedir (Tanyas ve dig.

2008). Miisteri taleplerinde goriilen bu siirekli degiskenlikler isletmeleri, fazla stok,
kargilanamayan siparisler ve son dakikada yapilan pahali teslimatlarla kars1 karsiya

birakmaktadir (Long 2012).

Talep, bagimli ya da bagimsiz olarak tanimlabilir. Eger talep bagka bir talebe
dayaniyorsa bu talep bagimli olarak nitelendirilir. Fakat hicbir talep de tamamiyla

bagimsiz degildir. Talep birkag¢ unsurdan etkilenir:

eAna Talep: Daha onceki yillardaki talep edilen miktarlarin
ortalamasidir.

ePeriyodik Diizeltmeler: Mevsimsel talep olarak da bilinir.
Diizenli olarak belirli donemlerde goriilen degisimleri ifade eder.

eUzun donem degisim egilimi: Talepte, uzun donemli
degisimlere de rastlanabilir. Ornegin reel Gayri Safi Yurti¢i Hasilanin
artmasi, kisi basmma diisen reel milli gelirin artmasi, 6zel kisilerin
tilketim harcamalari arttikga liiks tiriinlere olan toplam talepte genel bir
atig goriilebilir.

eTanitim Faktorli: Talepteki degisimler dogrudan tanitim
faaliyetleri ile de degisim gosterebilir.

eGiiven aralig: Talep tahminleri kesinlik icermedigi i¢in her

tahminin bir hata pay1 vardir (Long 2012).
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Sekil 2. 1: Tahmin yontemlerinin siniflandirilmasi (Sepulveda-Rojasa ve dig. 2013)
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Makridatis ve Wheelwright (1998) calismalarinda tahmin tekniginin se¢imi

gecmis  verlyl

kullanan matematiksel

Yapay Zeka
Tabanli
Yontemler

ve uygulanabilirligi konusunda birkag farkli 6l¢iitiin oldugunu belirtmislerdir:

Dogruluk

Tahmin déneminin uzunlugu

Tahmin miktari

Veri bulunabilirligi

Veri yapisinin 6zellikleri

Tahmini yapacak kisinin bilgi ve tecriibesi.
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Karar siirecinde kullanilan talep tahmin yontemleri kalitatif ve kantitatif

olmak {izere iki ana baglik altinda toplanmaktadir.

Kantitatif yontemler su {i¢ kosulda uygulanabilir:

. Gegmis ile ilgili bilgilerin mevcuttur.
. Niimerik veri formunda bilgiler 6l¢iilebilirdir.
. Gecmis modele ait baz1 gostergelerin gelecekte de devam

edecegi varsayilabilir. Bu durum siireklilik varsayimi olarak bilinmektedir.

Istatistiksel
Tahmin

Biitiinlesik
Yargisal -
Istatistiksel

Talep Gegmisi

Tahminleme

Yargisal
Tahmin

>

Tahmin Dénemi
Uzunlugu

Sekil 2.1: Tahmin tiirlerinin tahmin dénemi uzunlugu ve talep ge¢misi ile iliskisi
(Syntetos ve dig. 2016)

Sekil 2.1.’de gosterildigi gibi istatistiksel ve yargisal yontemleri kalitatif
tahmin yontemleri, kantitatif tahmin yontemleri gibi niimerik veri tahminlemesine
ihtiyagc duymamaktadir. Kalitatif yontemlerin girdisi genellikle bilgi ve yargi
triiniidiir. Niteliksel yontemler olarak da adlandirilan bu yontemlerin faydasini
6l¢mek zordur. Bu yiizden, kalitatif yontemler niimerik tahminler olusturmak yerine,
cogunlukla ipuglart temin etmek, planlayiciya yardimer olmak ve kantitatif tahmini

tamamlamak i¢in kullanilmaktadir (Makridatis ve dig. 1998).

2.1 Kalitatif Yontemler

Tahminler bu konuda deneyimi olan kisiler tarafindan herhangi bir istatistiki
teknik kullanilmaksizin subjektif olarak yapilirlar. Talep tahmininde ya da yeni bir

karar alinmasi durumunda 0 konuda uzman personelin goriisii, gelecek igin karar
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vermede kullanilabilir (Olgun 2009). Elde ge¢mise iliskin bilgi olmadiginda veya
bu bilgilerin yeterli olmadigi, kisisel gorlislere agirlik verildigi durumlarda
uygulanirlar (Tanyas ve Baskak 2008). Yoneticilerin goriislerinin esas alinmasi,
yonetici personelin karari, anket uygulamalari, delphi yontemi, senaryo analizi,
uzman gorisleri bu durumda uygulanabilen yaklasimlardir. Kalitatif teknikler soyut
ve subjektif faktorlerin ele alinabilmesini saglamasina ragmen, karar verme
siirecinde kisisel 6nyargit ve egilimlerin yer almasindan dolay1 genellikle daha diistik
performansa sahip tahminlerle sonug¢lanmaktadirlar. Bu nedenle talebin ¢ok fazla
degistigi, bu degisimlerin nedenlerinin bilinmedigi durumlarda ve ¢ok uzun dénemli

tahminlerde kantitatif yontemler yerine kalitatif yontemler tercih edilir (Ozdemir ve
Ozdemir 2006).

2.1.1 Delphi Yontemi

Delphi yontemi, birikmis tecrilbbeye sahip uzmanlar1 dikkate alir ve
gelecekteki olay sonucu hakkinda genel bir fikir birligi elde etmek igin farkl
disiplinlerde bulunan uzmanlardan olusan bir yap1 olusturmaya ¢alisir (Meimand ve
dig. 2012). Bu yontemin amaci, giinlimiiziin hizla degisen sosyo-ekonomik ¢evresi
icinde yeni Uriin ve slireglerin beklentileri ve girdileri lizerine arastirma yapmak ve
yoneticileri gelecege ait muhtemel degisimlere hazir hale getirmektir. Temel mantigi
ise uzmanlara bir dizi anket formunun gonderilmesi sonucunda kontrollii goriis geri
besleme yolu araciligiyla grup iiyelerinin ortak bir goriis birligine varmalarim
saglamaktir (Dalkey ve Helmer 1963). Siirecin yoneticisi, uzmanlardan gortsleri
alan, gorlsler arasinda eleme gerceklestiren ve uzmanlara geri donilis yapan kisi,
arastirma koordinatoriidiir. Bu yontemde katilimci uzmanlarin yiliz yiize goriisme
yapmalarindan kaginilir. Bu ylizden uzmanlarin verdigi cevaplar aragtirma
koordinatorii tarafindan Ozetlenerek tahmini yapan kisilere geri gonderilir.
Uzmanlardan siirecin her asamasinda geri bildirimde bulunmalar1 ve bir sonraki
asamaya gec¢ilmeden yanitlart gozden gecirmeleri istenir. Boylelikle, ankete cevap
veren bir kisi ankete katilan diger kisilerin konu ile ilgili diislincelerini 6grenir ve
uygun gordiigiinde de kendi cevabini degistirir. Bu fikir alig-verisi, uzman kisilerin
biiyiikk ¢ogunlugu arasinda goriis birligi saglanincaya kadar siirer (Meimand ve dig.
2012).
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Delphi yonteminin kendi igerisinde avantajlar1 ve dezavantajlart vardir.
Delphi yOnteminin arastirma koordinatorii katilimci uzmanlara geri besleme
yapacag1 goriisleri kendi inisiyatifine gore secebilir veya degistirebilir. Bu durum,
delphi yonteminin zayif yoniinii temsil etmektedir. Ciinkii bireysel kararlardaki
yanilmalar, nihai tahmin sonuglarint dogrudan etkileyecek ve geri doniisii olmayan
hatalara sebep olacaktir. Buna ek olarak, Delphi teknigine katilimer olacak uzmanlar
bulmak yontemin uygulanabilirligini olumsuz yonde etkileyen bir diger unsurdur.
Bazen uzmanlarin genel bir yargida uzlagsmaya varamamalari ve bu ydntemin
haftalar ve bazen de aylar almasi, yontemi zaman alic1 bir yontem olmaktan ileri
gotiirememektedir. Diger yandan katilimcilarin yiiz ylize tartismadan goriislerini

bildirmesi, katilimcilarin birbirleri iizerine olusturacaklari baskiy1 elimine etmektedir

(Meimand ve dig. 2012).

2.1.2 Anket Uygulamalar

Kalitatif tahmin yontemleri arasinda kisa vadede talep tahmini i¢in yaygin bir
sekilde tercih edilen ve dogrudan kullanilan yontem anket yonetimidir. Bu yontem
tilketicilerin niyetlerini, tercihlerini ve gelecek planlarini kapsar. Yeni bir {irin veya
hizmet {iretmeyi amaglayan isletmeler, iirline veya hizmete olusacak talebi, dogrudan
tilketicilere veya triinii kullanacaklara anket formlar1 araciligiyla tespit etmek
isteyebilirler. Anketlere verilen cevaplar istatistiksel yontemler yardimiyla analiz

edilerek, talep tahmini gergeklestirilmeye ¢alisilir.

Delphi methodu ile benzerlik gosteren anket yontemi, gelismis iilkelerde
pazarlama arastirmasi1 yontemleri igerisinde en ¢ok kullanilan ydntem olmasina
ragmen en az bilimsel olanidir. Bu yontemlerle elde edilen bilgilerin subjektif olmasi
ve giivenilir olmaktan yoksun olusu ankete katilanlarin istenen bilgileri vermemesi,
yontemin bilimsel degerini azaltmaktadir. Ancak pazarlama aragtirmasi igin gerekli
olan bilgileri soru sormak suretiyle saglama olanagi, mevcut iiriin veya hizmetle ilgili

olarak anket yontemini yaygin kullanilir yontem haline getirmektedir (Yiiksel 2013).
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2.1.3 Senaryo Analizi

Senaryo analizi belirsiz kosullar altinda orta ve uzun dénemli planlamalar i¢in
efektif bir stratejik planlama aracidir. Beklenmedik durumlar i¢in planli olmaya,
dogru sonuglar elde edebilmek i¢in dogru rota {izerinde sapmadan hareket etmeye ve
stratejileri keskinlestirmeye yardimci olur (Lindgren ve Bandhold 2009). Senaryo
analizi, gelecege yonelik ortaya cikabilecek gelismeleri dikkate alarak riskleri daha
net gorebilme adina proaktif goriis agis1 saglar. Diger yontemlerden farkini ortaya
koyan bu goriis agisinin 6nemi, bazi kantitatif yontemlerin sadece gegmise dayali
verileri kullanmasiyla agiklanabilir. Cilinkii ekonomik dengenin, igerisinde birgok
beklenmedik degisimi barindirmasi, gegmise doniik verilere odaklanan analizleri bir
anda tamamuyla tutarsiz ve gegersiz kilabilir. Bu ac¢idan degerlendirildiginde senaryo
analizi, yoneticilere gelecek ile ilgili farkli vizyonlar sunabildigi i¢in, yoneticilerin
belirsiz faktorler ve durumlar karsisinda daha donanimli olmalarina olanak saglar

(Onsel Sahin ve dig. 2002).

Senaryo analizi, bir organizasyonun genelindeki stratejik planlamada ve
vizyon olusturmada en faydali sonuglar1 verebilir. Organizasyonlarin kargilagmalari
durumunda senaryo analizini kullanarak etkili sonu¢ elde edebilecekleri kosullar

Schoemaker (1995) tarafindan su sekilde ifade edilmistir:

. Belirsizligin, yoneticilerin tahminleme yetenegine bagli olarak yiiksek
olmasi

. Gecmiste ¢ok yliksek maliyetli siiprizlerin meydana gelmis olmast

. Sirketin yeni firsatlar1 algilayamamasi ve olusturaramast

. Stratejik diisiinme kalitesinin diisiik olmasi

. I¢inde bulunulan endiistride énemli degisimlerin meydana gelmesi

. Cesitlilik yok edilmeden sirkette ortak dil ve yap1 olusturma istegi

. Her biri fayda odakli giiclii farklilart olan fikirlerin varhig:

. Rakiplerin senaryo analizini kullaniyor olmast.
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2.1.4 Yoneticilerin Goriislerinin Alinmasi

Pazarlama, muhasebe ve finansman, satin alma ve mali isler, iretim
planlama ve yonetim kurullarindaki idari gorevlilerin ve lst diizey yoneticilerin
deneyimlerine ve bilgilerine dayanilarak gergeklestirilen yargisal tahminlerdir. Bu
yontem yoneticilerin istatistiksel analizlerin sebep olacagi zaman kayiplarina sebep
olmamakla birlikte, kisa zamanda karar verilmesi gereken durumlarda kullanilabilir

(Olgun 2009).

2.1.5 Uzman Goriisleri

Kalitatif talep tahmin yontemlerinden biri olan uzman goriisleri, kiigiik bir
grup lst diizey yoneticiyi ile gerceklestirilmektedir. Uzman grup, talep ve istatistiki
bilgiler ile yonetsel tecriibelerini birlestirerek, miimkiin oldugu kadar fazla fikir
aligverisine yer verilerek tahminde bulunmaya calismaktadirlar. Uzman goriisleri
yonteminde, degisik ve birbiri ile catisan fikirlerin tartigilmasi sonucunda fikir birligi

saglanarak tahmin yapilmaya ¢alisilmaktadir.

Yeni bir {irlin veya hizmet tasarlandiginda talep tahminleri yapabilmek icin
veri mevcut olmayabilir. Genellikle bu durumda bagvurulan uzman gorisleri
yontemi, bir veya daha fazla yoneticinin goriis, deneyim ve teknik bilgilerini
kullanarak tahminde bulunmasidir (Yiksel 2010). Yontem, kisa siirede
hazirlanmasi, kantitatif yetenek gerektirmemesi ve 6zel bir ortama gereksinim
duymamasi nedeniyle avantajli olmasina karsin, toplam tahmini tam olarak
yansitamamast ve sonradan miidahale yapilamamasi nedeniyle dezavantajlidir.
Delphi yontemi ile arasindaki fark cevaplayicilarin birbiri ile etkilesimlerine ve

tartismalarina izin verilmesidir.

2.2 Kantitatif Yontemler

Tahmin edilmesi istenen bir degiskenin (talep, satis hasilati, v.b.) ge¢mis
donemlere ait bilgilerin sistematik bir sekilde kullanilarak bu degiskenin gelecekte

almasi beklenen degeri saptanmasi i¢in kullanilan yontemlerdir. Gegmise ait bilginin
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varlig1, bu bilginin sayisal bir bigimde ifade edilebiliyor olmasi ve tahmin edilecek
degiskenin gecmiste gosterdigi yapinin gelecekte de devam edecegi diistincesinin
gecerli olmasi, kantitatif tahmin yonteminin kullanilarak tahmin yapilmasi ig¢in
gecerli li¢ kosuldur. Bu yoOntemlerde kalitatif yontemlerin aksine istatistiksel
teknikler ve matematiksel modeller sikg¢a kullanilir. Dolayisiyla, tahmincinin
subjektif 6geleri ortadan kaldirarak, objektif tahminler gelistirebilmesine olanak tanir

(Cekerol ve Ulukan 2012).

2.2.1 Tliskisel Yontemler-Regresyon Analizi

Regresyon analizi, ge¢mis verileri dikkate alarak, Ongoriilmek istenen
degisken ile bu degiskeni etkileyen degiskenler arasindaki iligkinin matematiksel
olarak tanimlanmasina ve tahminde bulunulmasina olanak veren bir yontemdir.
Bagimhi (Y) ve bagimsiz (X) degiskeni arasindaki iliskiyi ortaya c¢ikaran
denklemlerden biri dogrusal regresyon denklemidir. Regresyon analizi ile bagimsiz
degiskende gerceklesen degisikligin bagimli degiskende nasil bir degisim meydana
getirecegini ile ilgili ¢ikarimlarda bulunulmaktadir. Bagimsiz degisken degerleri ile
bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in kullanilan basit dogrusal regresyon denklemi su

sekilde ifade edilir;

Y=a+bX+e (2.1)

Y’nin bagiml X’in bagimsiz oldugu bu dogrusal denklemde, a dogrunun y
eksenini kestigi noktayi, b ise dogrunun egimini gdstermekle birlikte regresyon
katsayis1 olarak da adlandirilir (Cevik 2013). Matematiksel olarak e terimi anakiitle
regresyon dogrusu arasindaki diisey uzakliktir ve hata terimi olarak adlandirilir.
Matematiksel fonksiyonda kullanilan a ve b parametrelerinin tahmini degerlerinin
hesaplanmasinda En Kiiciik Kareler Yontemi(EKKY) esas alinarak, zaman serisi
verisinin kendisinden elde edilir (Taha 2000). EKKY, goézlemlere en iyi uyum
saglayacak parametre tahmini yapan bir yontemdir. Diger bir deyisle, birden fazla
degisken arasindaki iliskiyi belirleyen dogrusal denklemin tahminine olanak saglar

(Cekerol ve Ulukan 2012).
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Y, bagimsiz degiskenlerin degerlerine gore farkli degerler alir. iki veya ikiden
fazla degisken arasindaki iliski dogrusal ya da egrisel olabilir. Temel olarak basit
dogrusal regresyon, egrisel regresyon, ¢oklu dogrusal regresyon ve tistel regresyon

denklemleri vardir. Bunlarin matematiksel gosterimleri asagidaki gibidir;

Basit Dogrusal Regresyon : Y=a+bX (2.2)
Egrisel Regresyon : Y=a+h; X+by X%.. b, X" (2.3)
Coklu Dogrusal Regresyon : Y=a+b; X+byX5... b, X, (2.4)
Ustel regresyon : Y =a.B," (2.

5)

Y=Bagimli degiken

X= Bagimsiz degisken
a=Sabit terim

bn= Bilinmeyen parametre

n=Modeldeki degisken sayis1

Basit dogrusal regresyon, iki degiskenli modeller i¢in, bu degiskenlerin
aralarindaki iliski dogrusal oldugunda, Y; = a + b X; + e seklinde modellenir. Burada
bagimsiz degisken, sabit degerler ve bagimli degiskenler yerine koyularak tahmin

degeri elde edilir.

Denklemdeki a,b parametrelerinin bulunabilmesi i¢in EKKY kullanilir. En
kiiciik kareler yonteminde gerceklesen degerlerden sapmalarin toplaminin 0 olmasi
ve bu saplamalarin karelerinin toplaminin minimum olmas: kriterleri esas alinir. Bu

durumu matematiksel olarak ifade edilirse;

2[Y; = (a+bX)]=0 (2.6)

Y[Y; — (a+ bX)?] = min 2.7)
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Sekil 2.6: En kiigiik kareler metodu grafiksel gosterimi(Cekerol ve Ulukan
2012)

1= Y2)? + (2 = V2)2 + 4 (Y — Y)? (2.8)

Modelin varsayimima gore Y, e;— X (y; —Y;) = 0 olacaktir. Yontemin esasi

s0z konusu farklar1 en kii¢lik yapacak a ve b katsayilarini segmektir.

Buna gore ; Y e;2=Y(Y; —a— b.x;)? = 0 ifadesinin tiirevi alinarak sdz

konusu minimum nokta bulunur.

Sekil 2.6’da goriildiigii gibi dogru {izerindeki noktalarla sapmalar arasindaki
diisey uzakliklarin karelerinin minimum olmast istenmektedir ve bu toplamu

minimum yapan dogru; Y = a + b X dogrusudur.

Formiildeki a ve b parametre degerlert;
a=y-—bx (2.9)

b=Sxy-nxy+=x*—x2 (2. 10)

formiilleri ile hesaplanir. Segilen regresyon dogrusunun verilere uygunlugu son

derece dnemlidir. Kullanilacak olan regresyon dogrusu ile elde edilecek tahminlerin
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hata derecesini analiz ederken tahminlenen ve gerceklesen degerler arasindaki

farklarin standart sapmasini 6lgiit olarak alinabilir.

Tahminin standart sapmasi (hatasi) ise asagidaki formiille hesaplanabilir;

n <30 oldugunda,
S, = 2= OV (2. 11)

yx n-2

n =30 oldugunda;
s, = ZizaVOiT¥O? (2. 12)

yx n

Regresyon modelinde bir bagimli ve birden ¢ok bagimsiz degisken dogrusal
iliski gosteriyorsa ¢oklu regresyon modelinden s6z edilir. Coklu regresyon ifadesi
esitlik (1. 4) de verilmistir. Coklu dogrusal regresyon her bagimsiz degiskenin
bagimli degisken ile dogrusal regresyon varsayimlarina benzer sekildedir. Bu
modelde de katsayilarinin bulunmasi i¢in en kiiglik kareler metodundan

yararlanilabilir.

Dogrusal olmayan regresyon, degiskenler arasindaki iliskiyi ifade etmede
dogru denkleminin yeterli kalmadigi durumlarda egri denklemleri kullanildig
modeldir. Bu egrisel modelin saptanmasinda yapilabilecek en basit islem verilerin
grafigini ¢izmektir. Cesitli modeller belirlendikten sonra iligskiyi en iyi agiklayan
modelin secilmesi yerinde olacaktir. Elde edilen egri parabolik, hiperbolik veya iissel

olabilir (Gujarati ve Porter 2012).

2.2.2 Zaman Serisi Yontemleri

Herhangi bir olayin gdzlenmesi neticesinde ortaya ¢ikan degerleri zamana ait
bir unsur (ay, giin, yil, v.b.) ile aciklayan serilere zaman serileri denir. Yillar
itibariyle liretim veya satis miktarlari, niifus sayimi sonuglari, aylik ortalama sicaklik

dereceleri bir zaman serisini teskil eder (Cekerol ve Ulukan 2012).
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2.2.2.1 Mekanik Tahmin Yontemi

Mekanik tahmin yontemi, kolaylikla uygulanabilen ve yapilmis olan bir
tahminin Ustlinligliniin incelenmesinde kullanilan basit bir tahmin yontemidir.
Yontemin isleyisi, bir zaman serisi degiskeninin son donem de aldigi deger bir
sonraki donemin tahmini olarak kullanilmasi seklindedir ve tahmin asagidaki formiil

ile ifade edilir.

Frog = F (2.13)

Eger tahmini yapilacak olan seri trende sahipse, tahmin trendin yoniine gore

yapilir;
Feyr = Fe + (F — Frq) (2.14)

t= donem

F;,1; t+1 donemindeki tahmin degeri

F;; t donemindeki gergeklesen talep degeri

F; — F;_4; t donemi ve bir 6nceki donemin degerleri arasindaki fark olarak
ifade edilmektedir.

Zaman serisi mevsimlik bir 6zellik gosteriyorsa bu duruma uygun formiil;

Fiq = Fry3 (2. 15)
ile ifade edilir.

Eger zaman serisi trend ve mevsimsel bir yap1 gosteriyorsa, bu iki yaklagimin
kombinasyonuyla olusturulan model kullamlabilir. Ucer aylik seriler i¢in ornek

verilmek istenirse (Cekerol ve Ulukan 2012);

(Ft—Fg—1)++(F—3—Ft—Fr—4)
4

Foy=F_s+ (2. 16)
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formiilii ile hesaplama yapilir.

2.2.2.2 Hareketli Ortalamalar Yontemi

Hareketli ortalamalar yontemi, talepteki konjonktirel ve mevsimsel
degisimler incelenerek bu degisimlerin talep itizerindeki etkisinin belirlenmesinde
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, belli sayida doneme iliskin degerlerin tekrarl
olarak ortalamasinin alinmasindan olusur (Cekerol ve Ulukan 2012). Bu yiizden
tesadiifilik igeren serilerin ortalamadan sapmayi artirmasiyla olusacak tutarsiz
durumlar bu yontem ile son dénemlerin ortalamalar1 alinarak ortadan kaldirilabilir
(Cuhadar 2006). Hareketli ortalamalar yontemi her tekrarda en eski degeri ¢ikarip en
yeni degeri eklemek yoluyla belli sayidaki doneme iliskin degerlerin ortalamasinin
alinmas1 siirecinden meydana gelir. Hareketli ortalamaya dahil edilecek gézlem
say1s1 ongoriiyii yapacak kisi tarafindan belirlenmekte ve sabit kalmaktadir. Hareketli
ortalamalar tahmin teknigi yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Hareketli ortalama
yontemi, uzak gecmisten c¢ok, yakin gecmise agirlik verir ve buna dayanarak,
belirlenen n adet donemi dikkate alarak yalnizca bir donem satis tahminini yapar.
Fakat veri serilerinin son donemlerine iliskin tahmini degerlerin elde edilmesini
saglamazlar. Matematiksel olarak asagidaki formiille ifade edilebilir (Cekerol ve

Ulukan 2012);

V-1t +Vi-
F(t+1) — Yet¥i—1 - Yt-n+1 (2. 17)

F;4q; t+1 donemi igin tahmin degeri

V¢; t donemi icin satis miktart

Hareketli ortalamalar yontemlerinde segilecek n donemin belirlenmesi ¢ok
onemlidir. Bu donem sayis1 arttikga seride diizgiinlestirme saglanacaktir ancak
donem sayisinin az se¢ilmesi durumunda tahmin son donem taleplerinden gereginden
fazla etkilenebilir, donem sayisinin ¢ok olmasi durumunda ise yakin dénem

taleplerinin istenilen etkisinin saglanamamasi riski ile karsilasilabilir (Paksoy 2008).
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2.2.2.3 Agirhkh Hareketli Ortalamalar Yontemi

Agirlikli hareketli ortalama yoOntemi, ge¢mis donem verilerinin daha az
onemli oldugu durumlarda agirliklar1 0-1 arasinda toplami bir olacak sekilde
agirliklarin deneyime bagli olarak belirlendigi en yakin veriyi en biiyiik agirligin
verilmesi ile tahmin degeri hesaplanan yontemdir. Bu yontemin tahmin degeri

asagidaki formiil ile hesaplanir (Cekerol ve Ulukan 2012).

Feen) = Dicemrers Wi- Vi @.17)

2.2.2.4 Ustel Diizeltme Yontemleri

Ustel diizeltme yontemleri, gegmis dénem verilerine agirlik vererek
tahminleme yapan agirlikli hareketli ortalamalar yontemine benzeyen ancak yakin
gecmisten uzak ge¢mis verilerine dogru istel bir sekilde azalan agirlik veren
yontemler toplulugudur (Cekerol ve Ulukan 2012). Daha fazla esnek ve karmagik
yaklasim olan listel diizelme yontemi ge¢mis verilerin nasil kullanilmasi gerektigini
belirler. Bu yaklagim tahmin edicilere yakin zamanda gerceklesen veri noktalarina ve
daha uzak mesafeli veri noktalarina ne kadar agirlik verilmesi konusunda karar
verme imkani sunar. Agirlikli hareketli ortalama yonteminin daha gelismis hali olan
ve veriler eskidikge agirlik degerini {istel bir sekilde azaltarak bir ortalama deger
hesaplayan iistel diizeltme yontemi, bu ortalamayi gelecek donem tahmini degeri
olarak kabul etmektedir. Hareketli ortalamalar yonteminde tiim ge¢mis verileri
gérmezden gelip, sadece hareketli ortalama dénemindeki verileri hesaplamaya dahil
ederken, iistel diizeltmede ise, analistin takdirine gore ge¢mis verilere diisiik veya

yiiksek agirliklar atanabilir (Moon 2013).

2.2.2.4.1 Basit iistel diizeltme yontemi

32



Bu yontem literatiirde Brown’un basit iistel diizlestirme yontemi olarak da
bilinmektedir. Bu yontemde, hareketli ortalamalar yonteminde oldugu gibi, siirecin
sabit oldugu varsayilir. Belirgin bir trendi ve mevsimsellik dalgalanmasi olmayan bir
zaman serisinin basit stel diizeltme yontemiyle tahmini matematiksel olarak

asagidaki denklemle ifade edilir (Moon 2013):

Frp1 =Y + (11— F, (2. 18)
0<x<1
F;,,; t+1 doneminin tahmin degeri
Y;; t. donemin gerceklesen talebi
F;; t. donemin tahmin degeri

o¢; Ustel diizeltme faktorii

o degeri hatalarin kareleri toplammi minimum yapacak sekilde
kullanilmaktadir. Uygulamada 0,01 ile 0,3 arasindaki degerlerin genellikle diizeltme
faktorii i¢in daha uygun oldugu tespit edilmistir. « ’nin diisiik degerleri, hareketli
ortalamalar yonteminde, ortalamaya alinan donem sayisinin yiikseltilmesiyle ve
mekanik (naive) yontemiyle esdeger bir etki yaratir. (Orhunbilge 1999) Yontem,
kisa donemli Ongoriilerde saglikli sonuglar verdigi i¢in siklikla kullanilmaktadir.
Eger seride trend ve mevsimsellik faktorii varsa bu faktorlerin degiskenligi goz
oniinde bulundurularak, farkli varsayimlar dogrultusunda, farkli iistel diizeltme

yontemleri tercih edilmelidir (Cekerol ve Ulukan 2012).

2.2.2.4.2 Mevsimsel Ustel Diizeltme — Holt-Winters Yoéntemi

Holt-Winters yontemi dogrudan mevsimsellik etkisini analiz edebilmek i¢in
Winters (1960) tarafindan gelistirilmistir. Holt-Winters yontemi, trend, seviye ve
mevsimselligin diizlestirilmesinde kullanilan ii¢ esitlige dayanmaktadir. Bu yoniiyle
Holt’un ¢ift parametreli dogrusal diizeltme yontemine benzerlik gostermekte olan bu
yontem ek olarak mevsimsellikle ilgili olan {iglinci bir denklemden
faydalanmaktadir. Holt-Winters yonteminde kullanilan temel denklemler su

sekildedir;
Seviye : L; = S% + (1—)(Le—q + bi—q) (2.19)
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Trend : bt = B(Lt - Lt—l) + (1 - ﬁ)bt—l (2 20)
Mevsimsel : S; = y% + (1 —y)S;_s (2.21)
t

Tahmin : Fyyp = (Le + bem)Si_gim (2.22)

s: Mevsim uzunlugu ( bir y1l i¢indeki ay veya mevsim sayisi1)
L;: Serinin t donemindeki genel seviyesi
b,: Trend bileseni
S¢: Mevsimsel bilesen
F; 4 m donem sonrast i¢in tahmin degeri
o Modelin diizeltme sabiti
B: Trend diizeltme sabiti
y: Mevsimsel diizeltme sabiti
Esitlik (2. 19)’da Y; mevsimsellik igeren seriyi ifade ederken, L; serinin

mevsimsellikten arindirilmig halini ifade etmektedir. Yontemde kullanilan diizeltme
sabitlerinin degerleri ise MSE veya MAPE’nin en kiigiiklenmesi ile elde edilebilir.
Optimal parametre degerlerin bulunmasi i¢in dogrusal olmayan optimizasyon

algoritmasin1 kullanmak da bu degerlerin belirlenmesindeki bir diger yaklagimdir

(Makridatis ve dig. 1998).

2.2.2.5 Box-Jenkins Tahmin Modelleri

Bu yontem tek degiskenli zaman serilerinde tahminleme i¢in uygun modelin
secilmesi amactyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Yontem kisa donem tahmininde
basarilidir ve uygulandigi serinin esit zaman araliklariyla elde edilen gozlem
degerlerinden olusan kesikli ve duragan bir seri olmasi bu metodu 6nemli bir var
sayimidir. Bu yontem en uygun model se¢iminde zaman serisi verilerinin
ozelliklerini 6n planda tutmaktadir. Amaci ise daima en az sayida parametre iceren
uygun modeller elde etmektir. Box-Jenkins yontemi, model olarak dort temel gruba
ayrilir (Cekerol ve Ulukan 2012);

1. Otoregresif Siireg; AR(p)

2. Hareketli Ortalama; MA(Q)

3. Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci; ARMA(p,q)

4. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama ARIMA Modelleri
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Bu yontemi olusturan modeller, duragan ve duragan olmayan modeller olarak
ikiye ayrilmaktadir. Duragan olmayan Box Jenkins modelleri genel olarak
ARIMA(p,d,q) seklinde ifade edilmektedir. Burada, p otoregresyon (AR) modelinin
derecesi, d fark sayis1 ve q hareketli ortalama (MA) modelinin derecesidir.
Mevsimsel Box-Jenkins modelleri ise genel olarak ARIMA(p,d,q,)(P,D,Q,)s
biciminde ifade edilmektedir. Burada, P mevsimsel otoregresyon (SAR) modelinin
derecesini, D mevsimsel fark alma islemi sayisini, Q mevsimsel hareketli ortalama
(SMA) modelinin derecesini ve s mevsim periyodunu gostermektedir (Kadilar
2005).

Box-Jenkins teknigi, incelenen serilerin duragan olup olmamasina, mevsimsel
etki icerip igermemesine gore farkli konbinasyonlarda tahmin modelleri gelistirmeye
uygun bir yapidadir. Bu nedenle, yontemde ilk olarak zaman serisinin 6zellikleri
ortaya ¢ikarilmakta ve uygun bir model bulunmaya galisilmaktadir. Bes asamali

tekrarli tahmin siirecinden olusan yontemin agamalari su sekildedir:

1. Serinin duraganlagsmasi: Yontemin uygulanabilirligi i¢in ilk asama serinin
duragan olmas1 kosuludur.

2. Modelleme: Seriye uygun modelin belirlenebilmesi igin otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin davranist incelenerek modelin
derecesi belirlenir.

3. Model parametrelerinin hesaplanmasi: Modeldeki otoregresif ve hareketli
ortalama terimlerinin parametrelerinin kestirimi yapilmaktadir.

4. Model uygunluk testi sonucu: Bir Onceki adimda belirlenen parametre
tahminleri gecici modelde yerine konur ve tahminlerin hatalar1 serisinin
otokorelasyonlar1 hesaplanarak istatistiki olarak anlamli olup olmadiklar
incelenir.

5. Tahmin isleminin gerceklestirilmesi: Ilk dért adimin tamamlanmasiyla
gelecege yonelik genellikle kisa vadeli tahmin yapilabilmektedir (Cekerol
ve Ulukan 2012).

Box-Jenkins tahmin teknigi c¢oziime adim adim gitmesi, her adimda
denetlenebilmesi, istatistik testlerle sonuca ulagmasi, incelenen verilerin 6zelligine
gore modellenebilmesi gibi iistiin 6zelliklerinden dolay1r giiniimiizde en c¢ok tercih

edilen yontemlerden biridir.
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Box-Jenkins teknigi, digerlerine gore en son gelistirilen tahmin
tekniklerinden birisidir. Box-Jenkins teknigi, diger tekniklere nazaran oldukca
karisik ve anlasilmasi gii¢ olmasia ragmen; ¢Oziime asama asama yaklasmasi, her
asamada denetlenebilir olmasi, sonuca ulasmak igin istatistiki testler kullaniyor
olmasi, incelenen verilerin 6zelligine gore modellenebilmesi gibi 6zellikler bu

teknigi tercih edilen yontemlerden birisi haline getirmektedir (Cagil 1997).

2.3 Yapay Zeka Tabanh Yontemler

Yapay zeka tabanli yontemler 6zellikle karmasik problemlerin ¢oziimiinde
giicli yontemler olarak ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirde c¢esitli yapay zeka
algoritmalari, talep tahmini amaciyla kullanilmistir. Bunlar arasinda en sik
rastlanilanlar yapay sinir aglari, bulanitk mantik ve genetik algoritmalardir. Bu
yontemler yapisal olarak kantitatif yontemler olabilecegi gibi uzman goriislerinin de
degerlendirilmeye katilmasini saglayan metodlar da mevcuttur. Yapay zeka tabanl
yontemler bu calismanin {iglincii boliimiinde detayli olarak agiklanmatadir. Bu
caligmada yapay zeka tabanli yontemlerden bulanik mantik modeli kullanilarak bir

tekstil firmasinin talep tahmini uygulamasi gergeklestirilmistir (Elmas 2011).

2.4 Tahmin Dogrulugunun Ol¢iimii Ve Yontemlerin Karsilastirilmasi

Bu calismada tahmin yontemlerinin dogruluklarini belirlemek ve yontemleri

birbiriyle karsilagtirabilmek i¢in 3 tane yontem kullanilmigtir. Bunlar:

. Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error (MSE))

MSE = ZK=(+F) (2. 23)
. Ortalama Mutlak Sapma (Mean absolute deviation (MAD))

MAD = Z=fi (2. 24)
. Ortalama Mutlak Yiizde (Mean absolute percent (MAPE))
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K
Zi:llyi_FiI

MAPE = 100xy—Ki (2. 25)
K; Hesap yapilacak donem sayisi
Fi; 1. Donemin tahmini degeri
yi; 1. Donemde gerceklesen deger

Her ti¢ dogruluk 6l¢iisiinde de ¢ikan sonuglar ne kadar kiiglikse gercek talebe

o kadar yaklasilmis demektir (Cekerol ve Ulukan 2012).
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3. YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

3.1 Bulanik Mantik

Her insan, giinliilk hayatinda kesin olarak bilinmeyen, bazen de Oncesinde
sanki kesinmis gibi diislinlilen, ama sonucta kesinlik arz etmeyen durumlarla
karsilagabilir. Bu durumlarin sistematik bir sekilde onceden planlanarak sayisal
ongoriilerinin yapilmasi ancak bir takim kabul ve varsayimlardan sonra miimkiin
olabilmektedir. Genel olarak, degisik bicimlerde ortaya cikan karmasiklik ve
belirsizlik gibi tam ve kesin olmayan bilgi kaynaklarina bulanik (fuzzy) kaynaklar
ad1 verilir. Zadeh (1968), gercek diinya sorunlari ne kadar yakindan incelemeye
alinirsa, ¢oziimiin daha da bulanik hale gelecegini ifade etmistir. Einstein da gergek
olaylar matematik denklemleriyle ifade edilebiliyorsa, denklemlerin kesinliginden,
matematik denklemler gergegi kesin olarak tasvir edebiliyor sonucuna varilirsa, bu
sefer de, gercek diinya olaylarindan s6z edilemez diyerek ger¢ek diinya olaylarindaki

bulaniklik tanimini ifade etmeye ¢alismigtir (Sen 2009).

3.1.1. Bulamik Mantik Kavrami

Bulanik mantik genis anlamda yaklasik akil yiiriitme mantifindan yola
cikilarak olusan bir mantiksal sistemdir. Bu 6zelligi ile klasik mantik ile igeriklerinin
cok farkli oldugu sdylenebilir. Fakat klasik kiimeler ile sekillendirilmis tiim olaylar,
bulanik kiimeler kullanilarak bulandirilabilir. Bulanik mantik ile aritmetik, bulanik
aritmetige; denetim kurami, bulanik denetim kuramina sekillendirilebilir (Beyan ve
Baykal 2004). Bulanik mantigin bir baska 6zelligi ise islenecek olan verilerin eksik,

yanlis, belirsiz oldugu durumlarda da analizleri gerceklestirebilmesidir.

Bulanik kural, bulanik c¢izge, bulanik olasilik yontembilimlerinin amaci
belirsizlik ve kesin olmama durumlarinin bulundugu noktalarda uyumluluk,
saglamlik ve diisiik maliyet saglamaktir. Bulanik mantigin uyumluluk ve saglamlik

saglamasinda etkili olan yonii ise sozel ifadelerle hesaplama saglayabilmesidir. S6zel
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degiskenler bulanik mantikta ve uygulamalarinda temel rol alicilardir (Beyan ve
Baykal 2004). Bulanik mantik, sozel degiskenler ve ¢ok, tam, hi¢ vb. tanimlama

niteleyicileri i¢in metodoloji olusturur (Bojadziev ve Bojadziev 2007).

Model, dogada gerceklesen olaylarin veya durumlarin gesitli yontemlerle
analiz edilip kiigiiltiilmesi “minyatiirlestirmesi” olarak ifade edilebilir (Beyan ve
Baykal 2004).

3.1.2. Bulamik Mantigin Giiclii ve Zayif Yonleri

Temel bulanik sistemin en 6nemli engeli girdi degerlerinin sayisal olarak
dogrudan bulanik sistemde islenememesi ve bu yiizden dogrudan miihendislik
bilimlerinde kullanilamamasidir. Bu engeli avantaj haline getirmek i¢in Sugeno ve
Takagi (1985) ve Sugeno ve Kang (1988) tarafindan Takagi-Sugeno-Kank (TSK),
Mamdani ve 6grencisi Assilian (1975) tarafindan Mamdani, Tsukamoto tarafindan

kendi adiyla adlandirilan (Tsukamoto)bulanik ¢ikarim sistemleri gelistirilmistir.
Giiclii Yonleri

e Dilsel niteleyiciler ile islem yaptigindan insan disiiniis tarzina yakin
olmasi bulanik mantigin en biiyiik iistiinliigii olarak diisiiniilebilir.

e Bulanik mantik yaklagimi sozel degiskenleri girdi olarak kullandigi icin
matematiksel modele ¢ok fazla ihtiyag¢ duymamaktadir. Bu yiizden
matematiksel modeli iyi tanimlanmamis, zaman igerisinde degiskenlik
gosteren ve dogrusal olmayan sistemler en basarili uygulama alanlaridir.

e Bulanik mantikta girdi degerlerinin 6n islemden gegmeleri ve genis alana
yayllmis degerlerin az sayida {iyelik kiimelerine indirgenmeleri,

uygulamalarin daha hizli bir sekilde sonuglandirilmasini saglar.
Zayif Yonleri

e Bulanik mantik uygulamalarinda kurallar uzman deneyimlerine
dayanarak tanimlanir. Dagimik girdi degerlerine sahip modellerde liyelik

fonksiyonunu tanimlamak her zaman kolay degildir.
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e Upyelik fonksiyonlarinin sinirlarmin belirlenmesinde kesin sonug veren
belirli bir yontem ve 68renme yetenegi yoktur. En uygun yontem deneme
yanilma yontemidir bu da zaman kaybina sebep olabilir.

e Bulanik sistemlerin kararlilik, gozlemlenebilirlik ve denetlenebilirlik
analizlerinin yapilmasinda ispatlanmig bir yontemin olmayis1 bulanik
mantigin temel sorunudur.

e Bulanik mantik yaklasiminda her iiyelik fonksiyonu o sisteme O6zeldir.

Diger sistemlere uyarlanmasi ¢ok zordur (EImas 2011).

3.1.3. Bulamik Mantigin Genel Yapisi ve Bulanik islemler

Bulanik mantigin dort ilkesel yonii vardir. Bunlar mantiksal, kiime teorisi,
iligkisel ve epistemik yonleridir. Mantiksal yon dogrulugun dereceli oldugu
mantiksal sistemlerle iligkilidir. Bulanik mantikla ilgili matematiksel literatiiriin cogu
bulanik kiime teorisi ile ilgilidir. iliskisel yon bulanik baglilik, taneciklendirme, sdzel
degiskenler ve bulanik kural kiimelerine odaklanir. Bulanik mantikla iligkili
uygulamalarin ¢ogu da iliskisel yon ile ilgilidir. Epistemik yon temel olarak bilgi
sunumu, dogal diller, semantikler ve uzman sistemlerle iliskilidir. Olasilik¢1 ve
olabilirlik¢i diisiince tarzlari bu yoniin oldugu kadar mantiksal ve iligkisel yonlerin de
pargasidir (Baykal ve Beyan 2004). Yukarida belirtilen bulanik mantigin ilkesel
yonleri ve bulanik mantigin temel kavramlari bu boliimde detayli bir sekilde

agiklanmaktadir.

3.1.3.1. Bulanik Kiime

Klasik kiime teorisi bir nesnenin bir kiimenin elemani olup olmamasini “0”
ve “1” degerleri ile kesin olarak ifade ederken, bulanik mantik bir nesnenin bir
kiimeye aitliginin derecesi ile ilgilenmektedir. Yani bulanik kiime, tiyelik dereceleri
farkl1 kiime elemanlarindan olusur. Bulanik kiimelerde matematiksel olarak
elemanlarin iiyelik dereceleri ve kiimeye ait iiyelik fonksiyonu olusturulur ve
hesaplanir. Klasik kiime ile bulamik kiime arasindaki farki karakteristik tyelik

fonksiyonlarinin gosterim sekliyle de ifade edersek; klasik kiimede elemanlarin
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tiyelik dereceleri pa. X —{0,1}, bulanik kiimelerde yerini pa. X —[0,1] olarak
gosterilen iiyelik fonksiyonuna birakir (Beyan ve Baykal 2004).

Gergek diinyada karsilagtifimiz problemlerin simirlar1 ¢ogunlukla kesin
degildir. Bu yiizden elemanlarin kiimeye olan aitlik derecelerini kabul eden bulanik
kiimelerin, bu noktada klasik kiimelere gore avantajli durumda oldugu ifade edilebilir

(Paksoy ve dig. 2013).

3.1.3.2. Uyelik Fonksiyonu

Bulanik kiime elemanlarinin dereceleri ile degisiklik gosteren egriye tiyelik
fonksiyonu (énem egrisi) adi verilir. Uyelik fonksiyonlarindaki elemanlarin o
kiimeye olan aitlik dereceleri [0, 1] araliginda degismektedir. Bu sekilde her bir
kiime elemaninin [0, 1] arasinda aldigi degere iiyelik derecesi, bunun bir alt kiime
igerisinde degisimine ise iiyelik fonksiyonu olarak tanimlanabilir (Sen 2009). Uyelik
fonksiyonunda X ekseni kiimenin elemanlarini, y ekseni ise elemanlarin iiyelik
derecesini gostermektedir. A bulanik kiimesi i¢in pa kiimenin iiyelik fonsiyonu ve
ua(u) A’daki tiyelik derecesi olmak tizere A={(na(u),u)} olarak gosterilebilir (Beyan
ve Baykal 2004).

Sistemin 6zelligine gore degisim gosteren bir¢ok liyelik fonksiyonu c¢esidi
bulunmaktadir. Pratik uygulamalarda en fazla kullanilan iiyelik fonksiyonlari ise
tiggen, yamuk, ¢an egrisi, gaussian ve sigmoidal fonksiyonlaridir (Beyan ve Baykal
2004). Bu fonksiyonlar isimlerini {yelik fonksiyonlarmin bigimlerinden

almaktadirlar.

I"Jggen tiyelik fonksiyonu a;, a; ve as olmak iizere ii¢ parametre ile tanimlanir
(Sekil 3.1). Uggen iiyelik fonksiyonunun matematiksel formiilasyonu asagidaki gibi

olusturulur.

u—aq

<u<
PR a, <u<a,,
j— az—u
pa(u) = *—, a, <u<as, (3. 1)
as—a;
0, diger durumda,
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al a2 a3

Sekil 3.1: Uggen iiyelik fonksiyonu

Bir yamuk tiyelik fonksiyonu ise a1, a2, a3, 84 olmak {izere dort parametre ile
tanimlanir. Aslinda tiggen tiyelik fonksiyonu yamuk iiyelik fonksiyonunun 6zel bir

durumudur. En genel hali ile yamuk {iyelik fonksiyonu Sekil 3.2°deki gibi gosterilir.

Uyelik fonksiyonu ise asagidaki gibi gosterilir ( Poulsen 2009):

u—aq
—_—t <u<
R a; < u<ay,
1 a, <u <a;z,
pa(u) = aTv g <u<a, (3.2)
as—as
0, u<agveya u>a, ,
3.1.3.3. Uyelik Fonksiyonu Atamasi

Ihtimaller hesabinda rastgele bir degiskene degisik ihtimal yogunluk
fonksiyonlar1 atanabilmesine benzer sekilde bulanmik kiimelere de farkli iiyelik
fonksiyonlar1 atamak miimkiindiir. Bu atama islemi sezgisel veya algoritmik veya
mantiksal islemlere dayali olabilir (Dubois ve Prade 1980). Bulanik kiimelerin gerek
tiyelik  derecelerinin  gerekse bunlarin  timiinii temsil edebilecek {iyelik
fonksiyonlarinin belirlenmesinde atama islemine ilk baslayanlar agisindan kisisel
sezgi, mantik ve tecriibelerin kullanilmasina sikca rastlanir. Pratikte de bir¢cok sorunu
analiz etmek ve gidermek i¢in de bu yaklagimlar cogu zaman yeterli olmaktadir (Sen
2009). Uyelik fonksiyonlarinin atamasinda kullanilan diger baslica yaklasimlar ise
sezgi, ¢ikarim, mertebeleme, a¢ili bulanik kiimeler, yapay sinir aglari, genetik

algoritmalar, timevarimli muhakeme gibi yaklasimlardir (Ross 2010).
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3.1.3.4. Uyelik Fonksiyonunun Kisimlar

Bir bulanik kiimede iiyelik dereceleri 1’e ait olan elemanlarin bulundugu alt
kiime araligina 6z, alt kiimenin tiim elemanlarini iceren aralifa dayanak, iiyelik
dereceleri 1’e veya 0’a esit olmayan elemanlarin olusturdugu araliklara ise sinir denir

(Beyan ve Baykal 2004).

n(@)

A

« Oz ¥

¢—Yiikseklik—»

—Smir——»| 4—S1nir—»

4+———— Dayanak——————————p

Sekil 3.2: Uyelik fonksiyonu kisimlar1 (Sen, 2009)

Ucgen iiyelik fonksiyonlarinda bir elemanin iiyelik fonksiyonu 1’e esittir. Bu

yiizden liggen liyelik fonksiyonlarinin 6zii bir nokta oldugu séylenebilir (Sen 2009).

Bulanik iiyelik fonksiyonlarinin sahip olmasi1 gereken o6zelliklerden biri dis
blikey (konveks) olmalaridir. Bu 6zelligi licgen iiyelik fonksiyonu i¢in agiklarsak,
tiyelik fonksiyonun dayanaginin bulundugu simirlar dahilinde iiyelik derecelerinin
once 0’dan baglayip 1’e esit olana kadar artarak, 1 degerinden sonra azalarak tekrar

0’a esit olmasi halidir (Sen 2009).

Bulanik kiimelerin diger bir 6zelligi ise normal olup olmamalar ile ilgilidir.
Bulanik kiimenin normal olmasi, o kiimeye ait bir elemanin iiyelik derecesinin 1’e
esit olmasidir. Uyelik derecesi 1 olmayan elemanlardan olusan kiime ise normal
olmayan bulanik kiime olarak tanimlanmaktadir. Herhangi bir normal olmayan
bulanik kiime mantik, sistem ve analiz islemlerinde dogrudan kullanilamaz. Normal

olmayan kiimeyi normal hale doniistirmek icin kiimenin {iiyelik derecelerinin
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kiimedeki en biiyiik iiyelik derecesine bdliinmelidir. Her normal olmayan kiime
normallestirilemez. Dis biikkey olma sarti ile kiimenin normallestirme islemi
gerceklestirilebilir (Sen 2009).

e u(o)

10 ............................ 1.0 b

@) (b)

Sekil 3.3: Bulanik kiime gosterimi a) Normal bulanik kiime, b) Normal olmayan
bulanik kiime (Sen 2009)

3.1.3.5. Bulanikhik Kavrami

Bulaniklik, belirsizlik derecesini temsil edecegimizde kullandigimiz bir
terimdir (Beyan ve Baykal 2004). Belirsizligin gerekli ve faydali oldugu bes tip

sistem vardir:

o Modellemenin zor veya imkansiz oldugu karmasik sistemler,

) Insanlar tarafindan kontrol edilen sistemler,

. Kompleks ve devamli girdi-¢iktilari olan sistemler,

. Insan gozlemlerinin girdi olarak kullamldigi veya kurallarin temel
oldugu sistemler,

. Davranigsal veya sosyal ilimler gibi dogal olarak belirsiz sistemler

(Paksoy ve dig. 2013).

3.1.3.6. Bulanik Say1 Kavrami

Bulanik sayilar digbiikey, normallestirilmis, sinirli-siirekli tiyelik fonksiyonu
olan ve gergel sayilarda tanimlamig bir bulanik kiime olarak ifade edilir. Bulanik say1

normal ve digbiikey 6zelliklerini tasimalidir. Bulanik kiimeler iiyelik fonksiyonlar
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ile ifade edildiginden bulanik sayilar da kendi iiyelik fonksiyonlar: ile aym iliski
icerisindedir (Beyan ve Baykal 2004). Baska bir ifade ile bulanik sayilar bulanik
kiimelerin 6zel bir alt kiimesidir. Bu nedenle bulanik say1 ¢esidi tiyelik fonksiyonu

cesidi sayis1 kadardir (Ozkan 2003).

3.1.3.7. Bulaniklastirma

Bulaniklagtirma, modelin girdilerinin dilsel niteleyicilere (s6zel degisken)
doniistiirme islemidir. Uyelik fonksiyonuna gére de bu degiskenlerin her biri aym
veya farkli sayilarda bulanik alt kiimelere bdliintir.  Sayisal degerlere dilsel
degiskenlerin atanmasi sonucunda bulanik kiimelerin optimal seg¢ilmesi sistemin

verimli ¢aligmasi igin 6nemlidir (EImas 2011).

Bulaniklagtirma isleminde su kurallarin g6z Oniinde bulundurulmasi

gereklidir;

e Bulanik modellemede genellikle girdilerin birgok degiskenden
olugsmasina karsilik bir tane c¢ikt1 degeri bulunur. Miihendislik
uygulamalarinin en yaygin kullanilan1 da budur. Fakat ¢ok girdi-¢ok
¢iktilt modelleri de mevcuttur.

e Degiskenlerin sinir degerlerinin degiskenin 6zelligine gore sinirli veya
sinirsi1z olarak belirlenmelidir.

e Degiskenler 3,5,7 ve 9 adet alt kiimeye parcalanabilir. ilk defa yapilan
modellemede iicer adet alt kiime olusturulmast kisinin uzmanliginin
pekismesini saglar. Daha sonra alt kiime sayisi arttirilarak daha iyi
modellemeler ortaya ¢ikarilabilir.

e Her bir liyelik fonsiyonun liggen, yamuk, gauss, sigmoid gibi liyelik
fonksiyonu c¢esidi tanimlanir. Bu asamada {liggen veya yamuk alinmasi
tavsiye edilir. Uyelik fonksiyonlarinin dis biikey olmasina dikkat
edilmelidir.

e Alt ve Ust siirlart belirli olmayan {iyelik fonksiyonlarinda, sinirlardaki
tiyelik fonksiyonu derecelerinin 1’e esit olmast gerektiginin bilinmesi

gerekir (Sen 2009).
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3.1.4. Bulanik Kural Tabam

Bir olay veya durum modellenirken, modelin girdi ve ¢ikt1 degiskenleri
arasinda iliskinin tespit edilmesi ¢ikarimin en énemli adimidir. Bu iliskilerin 6l¢timi
matematik, olasilik, istatistik, stokastik, sistematik akilc1 gorlis veya Oneriler ile
gerceklestirilebilir. Girdi ve ¢ikti degiskenleri arasinda iliskiler, sozel kelimeler ve
mantik kurallari ile de ifade edilebilir. Buna da bulanik mantik Kural tabani denir
(Sen 2009). Cikarimda kullanilacak bilginin sunum ve gosterim sekli 6nemlidir.
Sunum yontemi olarak kullanilan “eger-0 halde” kural tipi en yaygimn kullanilan

tipidir (Beyan ve Baykal 2004).

Kural tabanindaki her bir kural, olayin isleyis mekanizmasinin bir boliimiinii
(6nermelerin eger kismi) ifade eder ve bir takim kurallarin birlesmesiyle de olayin
timiini agiklayan kural tabani ortaya c¢ikar. Kural tabaninin olusturulmasinda
mekanik, kigisel, uzman goriis ve en sonunda veri olmak {izere birbirini destekleyen
yaklagimlar bulunmaktadir (Sen 2009). Kural tabaninda bilginin modellenme
yontemine gore (Mamdani, Takagi Sugeno Kang vs.) eldeki girdiye karsilik gelen
ciktt degeri belirlenecektir. Bu ¢ikarim ve karar verme siireci aslinda igerme
islemi(kosul eklemi, ise, = ) ve ardindan elde edilen sonuglarin bileskesinin alinma

islemidir (Beyan ve Baykal 2004).

Bulanik modelde, her boliimiin kendine ait ve yerine getirmekle ylkiimli
oldugu gorevler icin ¢esitli parametreleri bulunmaktadir. Bu parametreler Sekil 3.4
ve Tablo 3.1°de gosterildigi gibi islemsel, baglantisal, yapisal ve mantiksal olarak

siralanabilir (Baykal ve Beyan 2004).
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™ fglemsel Parametreler:

Bilgi Ayarlama

Kural Tabani

AW Baglantisal
Parametreler:
Davranis Ogrenme

Y

Kesin Girdi

-~
Bulandirma £ Cikarim
Arayiizii E [0) Motoru

-

™~ Yapisal parametreler:
Yapisal Ogrenme

[ .  Mantiksal
parametreler: Sistem
Tasarim

Y

Durulama

) Kesin Cikt1

Sekil 3. 4: Bulanik uzman sistem yapisi (Baykal ve Beyan 2004)

Bulanik kural tabani boliimii bulanik sistemin merkezini olusturmaktadir.

Kural taban1 boliimiinde kurallarin sayisi, onciilleri, sonuglari ve kural agirliklar:

belirlenir. Oncelikle, bulanik sisteme gelen veriler islenmeye hazir hale geldikten

sonra (bulaniklastirma) bulanik kural tabaninda bulunan “eger-o halde” seklinde

tanimlanmis Onermelere gore ¢ikarim mekanizmasi tarafindan islenirler. Kural

tabani, bulanik modellemenin “eger-o halde” sozel kurallari ile olusmus halidir

(Baykal ve Beyan 2004). Girdi degiskenleri ile c¢ikti degiskenleri arasindaki

baglantilar kural tabanindaki kurallar aracilifiyla saglanir.

Tablo 3. 1: Bulanik modelde yap1 ve parametreler (Baykal ve Beyan 2004)

Simf Parametreler Boliim
Cikarim Mekanizmasi
) Cikarim Motoru
Bulanik Islemciler
Mantiksal _
Uyelik Fonksiyonunun Tipi Bulandirici, Durulayict
Durulama Yo6ntemi Durulayici
Miskili Degiskenler
. Bilgi Tabani
Yapisal Uyelik Fonksiyonlariin Sayisi
Kurallarin Sayist
Kurallarin Onciilleri
Kural Tabani
Baglantisal Kurallarin Sonuglari
Kural Agirliklar
Islemsel Uyelik Fonksiyon Degerleri Veritabani
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Soézel bulanik model olarak da ifade edilen Mamdani yontemi, “eger - O
halde” kurallari ile nitel bilginin kullanimini saglamaktadir. X girdi degiskeni, Y ise
ciktt degiskeni olarak belirlenmis bir bulanik sistem i¢in 6rnek kural tabani,

1=1,2,3,....k olmak kaydiyla,
Ri: EGER x A; ise, O HALDE y B;’dir.

seklinde olusturulabilir. Ornek verilen sozel bulanik modelde x dnciil girdisi sozel bir
degiskendir ve A; Onciil sozel terimlerdir. Aymi sekilde y ¢iktis1 (soncul) sozel
degisken ve Bj sozel terimdir. x ve y degerleri ile sozel terimler olan A;jve B; bulanik
kiimeler olup x € X € R ve y € Y c R olarak tanimlanabilirler (Beyan ve Baykal
(2004). Bu kural x’in aldigt degerlere gore y ¢iktistnin bulanik degerini
belirlemektedir.

Iki girdili ve tek ¢iktili bulanik sistemlerin basit yapisi olarak asagidaki gibi
ifade edilir;

Girdi: u A" vev B’

Ri: Eger u A; ve v B; ise 0 halde w C;’dir

Ro: Eger u A, ve v B, ise 0 halde w C,’dir

Rn: Eger u A,, ve v B, ise 0 halde w C,,”dir
Cikti: w C"dir.

3.14.1. Wang-Mendel Algoritmasi

1991 yilinda Li-Xin Wang ve Jerry M. Mendel tarafindan gelistirilen bu
algoritma, veri ¢iftleri arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmak ve bu iligkileri tanimlayan
bulanik kurallar1 olusturarak, ortak bulanik kural tabani iiretmek amaciyla, davranis
modeli verisinin kullanimini adim adim agiklayan bir yontemdir (Kiigiikdeniz 2004).
Bu algoritmanin anahtar noktasi niimerik veri ¢iftlerinden (girdi-¢ikt1) bulanik
kurallar olusturmak, bu bulanik kurallarin ve dilsel bulanik kurallar1 ortak bir bulanik
kural tabaninda birlestirerek biitiinlesik kural tabanina dayali kontrol islem sistemini

dizayn etmektir.
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Wang ve Mendel (1992) bu algoritmanin adimlarint  su sekilde

stralamiglardir;
. Girdi ve ¢ikt1 uzaylarinin bulanik kiimelere ayrilir.
. Verilere gore bulanik kurallar olusturulur.
. Olusturulan kurallar arasinda ¢ikan c¢atismay1r ¢6zmek amaciyla

olusturulan her bir kurala derece atanir.

. Olusturulan kurallar ve uzmanlarin dilbilimsel kurallarina dayali bir
birlesik bulanik kural taban1 olusturulur.

. Bir durulama islemi kullanilarak biitiinlesik bulanik kural tabanindan

esas kurallarin ¢ikarimi gergeklestirilir (Wang ve Mendel 1992).
Girdi-gikt1 veri ¢iftlerinin asagidaki gibi verildigini varsayalim,
(al(l), bl(l), C(l)), (al(Z), b1(2), C(Z)), ...... , (al(l)’ b]_(l), C(I),)

Burada a; ve by girdi; ¢ ¢ikt1 degiskenini ifade etmektedir. Bu 6rnek verilen
degiskenlerin sayilari dikkate alindiginda, iki girdili bir ¢iktili model igin
tasarlanmistir. Burada amag¢ verilen girdi-¢cikt1 c¢iftlerinden bulanik kurallar

olusturmak ve bu kural eslemelerini Esitlik (3. 3) ile belirlemek i¢in kullanmaktir.

fi(ay, by = c) (3.3)
Bu yaklasim asagidaki 5 asamadan olusturmaktadir;

Adim 1: a; b; ve ¢’nin etki arahgmm swasiyla [a;” ,a;* ], [by ,by" ]
ve [c;, ¢, ] oldugunu farzedelim. Bu degiskenler biiyiik olasilikla verilen bu etki
araliklarinda bulunacaklardir. Her bir etki alan1 2N+1 seklinde goriilir. (N her bir
degisken icin farkli degerler alabilir ve bu bolgelerin uzunluklart esit olmayabilir.)
Sekil 3.5 gosterildigi gibi a;’in etki alan1 5 bolgeye (N=2), b;’in etki alani 7
bolgeye(N=3) ve c’in etki alant 5 bolgeye (N=2) ayrilmistir. Her bir tyelik
fonksiyonu tiggensel iiyelik fonksiyonu olarak ifade edilmistir (Wang ve Mendel
1992). Bulanik ¢ikarimda bulanik bolimlemede siklikla kullanilan yedi sdzel terim
vardir. Bunlar; NB: Negatif biiylik, NM: Negatif Ortalama, NS: negatif kii¢lik, ZE:
sifir, PS: pozitif kiiciik, PM: pozitif ortalama, PB: pozitif biiyiik olarak siralanabilir
(lancu ve dig. 2010).
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Adim 2: Bu adimda 6ncelikle girdi ve ¢ikt1 degerlerinin farkli bolgelerdeki
dereceleri belirlenir. Ornegin; a; , B; bolgesinde 0.8 degerini alirken, B,
bolgesinde ise 0.2 aitlik degerini, diger bolgelerde ise aitlik degeri sifirdir. Ikinci
olarak verilen a;”, b,®; ¢ degiskenlerinin en biiyiik iiyelik derecesine sahip oldugu

bolgeler belirlenir.
Ornegin;

a, @D, b,V c® = [a,® (0.8, By, max), b, (0.7, Sy, max); ¢® (0.9, CE,
max) = Kural 1 : Eger a,, By ve by, Sy ise O halde ¢ CE 'dir.

Kurallar bu sekilde “ve” kurali olarak olusturulur; yani, eger kisminin
kosullarinin, “o halde” kismmin sonucunu olusturabilmek i¢in aymi anda

gerceklestirilir.

Adim 3: Cok fazla veri ¢ifti oldugunu ve her bir veri ¢ifti i¢in bir kural
olusturuldugunu diisiliniirsek, yiliksek olasilikla ¢ok fazla cakisan kural ile
karsilasilacaktir. Bu asamada, amag, kurallar arasindaki ¢atismay1 onleyerek yalnizca
en yiiksek etkiye sahip kuralin siirece dahil edilmesini saglamaktir. Bu g¢atisma
durumu, aynm1 “Eger” kismina ve farkli “O halde” kismina sahip kurallar olarak da
ifade edilebilir. Bu ¢atisma durumunu ¢dzmek icin, her bir veri ¢iftinden olusturulan
her kurala bir derece atanir. Bu yontem sayesinde sadece ¢atisma yok edilmemis,
ayni zamanda ¢ok sayida kural da azaltilmis olur. Bu islemi gerceklestirmek icin

oncelikle her bir kural i¢in derece atamasi yapilir.
“Eger a; Xve by Y ise O halde ¢ Z'dir” kurali igin
Dyyrar = tx(ag). my(b;)m,(c) ile kuralin derecesi hesaplanir.
Ornegin, Dyyrqr1 = mg, (a1).mg, (by)mcg(c)

Kural derecelendirmesi yapilirken dikkate alinmasi gereken bir diger nokta
ise yliksek derecelendirilen kuralin aslinda modeli ¢ok da iyi temsil etmedigidir. Bu
asamada kullanilmas1 gereken ise uzman bilgisidir. Bu ylizden veriler hakkindaki

uzman tecriibesi bilgiler gibi ortak tabanda kullanilmasi gerekmektedir.
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m(ay)

A
1 S2 S1 CE Bl B2
> 3
0 1
(@
m(ai)
A
S3 S2 S1 CE Bl B2 B3
1 _ \ _
> a
O 1
(b)
m(ay)
A
1 S2 S1 CE Bl B2
!
O 1
(c)

Sekil 3.5: Girdi ve ¢ikt1 bulanik bolgelerinin ve iiyelik fonksiyonlarmin boliimlere

ayrilmasi

Adim 4: Biitiinlesik kural taban1 formu sekilde gosterildigi gibidir. Her bir

kutucuga birden fazla kural gelirse, daha biiyiik dereceye sahip olan tercih edilir. Bu

sekilde hem niimerik, hem dilsel kurallar ortak bir ¢erceveye oturtulmus olacaktir.

Eger kism1 “ve” ile birlestirilen kurallarda kural tabanindaki bir kutucuk doldurulur,

“veya” ile birlestirilen kurallarda ise iki degiskenin de bulundugu bolgedeki tiim satir

ve sutunlardaki kutucuklar doldurulur.

B3

B2

o1



Bl

ai CE

S1

S2

S3

S2 S1 CE Bl B2

b,
Sekil 3.6: Bulanik kural tabani formu

Adimm 5: Biitiinlesik Kural tabanina Dayal1 Bulanik Iliskisellik Eslesmesi

Bu adimda durulastirma stratejileri izlenerek verilen girdi degerlerinden ¢ikti

degerleri belirlenir. Verilen girdi degiskenleri igin (a4, b;), i. bulanik kuralin onciilii

mb,; matematiksel olarak,

mioi =my (al)mlzi (b1) (34)

denklemi ile hesaplamir. Denklemde O, i. kuralin ¢ikti bdlgesini ve I]-i ise J.

komponent i¢in i. kuralin girdi bolgesini ifade etmektedir. Kural 1 igin;

meg = Mpq(a;)msy(by) (3.5)

denklemi ile derecesi belirlenir. Kesin degerlere ulagmak igin ise durulastirma

yontemlerinden biri kullanilarak ¢ikti degeri elde edilir (Wang ve Mendel 1992).

3.1.5. Bulanik Cikarim Sistemleri

Genel olarak ¢ikarim, eldeki bilgileri kullanarak yeni bilgiler ve mantiksal
sonuclar elde etme olarak kabul edilebilir. Liitfi Zadeh’in 1979 yilinda Mantiksal
Cikarim Yaklasim Kurami da belirsiz ve kesin olmayan bilgilerle karsi karsiya
kalindiginda bu bilgilerden mantiksal bir ¢ikarim yapmayi ileri stirmektedir. Bu
kuramin mantiksal isleyisi ise ifadelerin degerlerinin degiskenlerle bulanik kiimeler

halinde atilmasi ve 6nermelerle temsili olmasidir (Elmas 2011).
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S6zel modeli sayisal olarak analiz edebilmek igin verilen sozel girdi
degiskenlerinden sayisal ¢ikti degeri olusturabilecek bir mekanizma olusturulmasi
gerekir. Bu mekanizmaya da bulanik ¢ikarim mekanizmasi (algoritmasi)
denilmektedir. S6zel model i¢in bulanik baginti islemleri kullanilarak c¢ikarim
mekanizmasi tiiretilebilmektedir (Baykal ve Beyan 2004). Literatiirde birgok bulanik
cikarim yapist mevcuttur. Bunlardan en yaygm kullanilanlart ise Mamdani,
Tsukamoto, Sugeno ve Larsen yontemleridir (lancu 2012). Bulanik ¢ikarim
yapilirken iiyelik fonksiyonlari, bulanik mantik islemciler ve eger-o halde kurallar
isleme alinir. Bulanik ¢ikarim sisteminin olusturulmasi ve diizenlenmesini saglayan
MATLAB iizerinde kullanilan bir ara¢ olan Bulanik Mantik Aragkutusu’nda (Fuzzy
Logic Toolbox) Mamdani ve Sugeno olmak iizere iki tip bulamk ¢ikarim
mekanizmas:t bulunmaktadir. Bu iki bulanik c¢ikarim mekanizmasinin, uzman
sistemler, otomatik kontrol ve karar analizleri konular1 basta olmak iizere diger
alanlarda da kullanimlar1 giderek artmaktadir. Kullanildiklar1 alanlara gore de
“Bulanik Kural Tabanli Sistemler”, “Bulanik Modelleme”, “Bulanik Mantik Kontrol
ediciler” seklinde adlandirilirlar. Bulanik ¢ikarim sistemi bulanik kiime teorisine
dayali en 6nemli modelleme aracidir. Bulanik ¢ikarim sistemi uzmanlar tarafindan
insa edilir ve otomatik kontrol, karar analizi, ve diger ¢esitli uzman sistemlerde

kullanilmaktadir (Kubat 2014).

3.15.1. Takagi-Sugeno-Kang (TSK) Bulanik Cikarim Sistemi

Sugeno Bulanik Cikarim Sistemi olarak da bilinen bu sistem ile verilen girdi
ve ¢ikt1 bilgilerinden, ardil kisimlari girdi degiskenlerinin kesin fonksiyonlarindan
meydana gelen kurallarin ortaya ¢ikarilmasi saglanmigtir. Bundan dolay1 Mamdani

modeli ile regresyonun bir kombinasyonu olarak goriilebilir.

Onciil girdi uzayindaki bulanik bélgeler tanimlanirken, sonu¢ matematiksel

bir fonksiyondur. i = 1,2,3,....,n olmak tlizere Sugeno kurali;

Ri= Eger “x A;dir”, ise O halde z; = f;(x,y) " olarak agiklanabilir. Mamdani
modelinin aksine x girdisi kesin bir degiskendir. Ilke olarak sdzel girdiler miimkiin
olsa bile y; nin bulanik degerlerinin hesalanabilmesi i¢in genisletme ilkesinin

kullanimi gerekmektedir. f; fonksiyonlar1 genellikle ayni yapidadir fakat her bir
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kuralin parametreleri farklidir. Bu yontemde sonu¢ kesin bir deger oldugu igin

durulama islemine gerek duyulmamaktadir (Baykal ve Beyan 2004).

Sugeno tipi ¢ikarim sistemi, girdi ve ¢ikti veri setlerine gore bulanik
kurallarin olusturulmasi i¢in sistematik bir yaklasim saglar. Parametrelerinin
optimize edilebilmesinin kolayligi bakimindan diger sistemlerden avantajlidir.
Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sisteminde soncul kisimdaki ¢ikti degiskeni, girdi
degiskenlerinin lineer bir fonksiyonu ya da sabit bir fonksiyon seklindeki iiyelik

fonksiyonuna sahiptir (Kose ve dig. 2011).

Mamdani ve TSK bulanik yapilar arasindaki temel farklardan biri alt
bilesenlerinin sirastyla, bulanik ve kesin kiimelerden olugmasidir. Bu nedenle, ¢ikti
degerlerinin hesaplanmasi ile ilgili farkli prosediirler igermektedirler. TSK bulanik
yapisina bakildiginda c¢ikti degerleri ¢ok basit matematiksel formiiller (agirliklhi
ortalama, agirlikli toplam) ile hesaplaniyorken, Mamdani bulanik yapisinin tim
tiyelik fonksiyonlar1 sonrasinda durulagtirma isleminden gegecegi igin c¢ikti
degerlerinin hesaplanmasi konusunda ¢ok biiylik ¢aba gerektirir. Mamdani bulanik
cikarim belirsizlik bakimindan ele alindiginda daha sezgisel olmasina ragmen, bu
avantaj TSK yaklasimini olduk¢a kullanilabilir yapmaktadir (Schnitman ve dig.
2001).

3.1.5.2. Tsukamoto Bulanmik Cikarim Sistemi

Tsukamoto bulanik ¢ikarim sisteminde, dilsel terimlerin monotonik {iyelik
fonksiyonlarina sahip olmasi gerekmektedir (Ray 2014). Bu ¢ikarim sisteminde de
bulanik ¢ikarim sistemi diger sistemlerdeki isleyise benzer olarak onciil kisimdan
elde edilen iiyelik derecelerinin ardil kisma aynen tasinmasi ile durulagtirma islemine
gerek duyulmadan dogrudan ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlar1 araciligi ile x ekseninde her

bir kuralin ¢iktis1 okunabilir (Sen 2009).

Bu yontem her kuralin soncul kismi monotonik iiyelik fonksiyonuna sahip
bulanik kiime ile temsil edildiginden, u, (c) monotonik fonksiyon olarak ifade edilir.

Sonug olarak her kuralin ¢iktis1 kuralin eslesme derecesi(e;) tarafindan olusturulan
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kesin bir deger olarak tanimlanir. Toplam sonug(c’) ise her kural ¢iktisinin agirlikli

ortalamasi alinarak bulunur.
R; :Egera X;vebY;iseO halde c Z; 'dir ,i=1,2,....,n

Girdi verilerinin X’ ve Y’ bulanik kiimeleri olarak verildiginde esleme

dereceleri Esitlik (3. 6)’daki gibi hesaplanir.
o= ER(EB (4 (@) A 14(0)), (EB (s (b) A i (b)) (3.6)
R; kuralinin ¢; sonucu,
¢ = li_lzi(“i) (3.7)

ile, ¢’ toplam sonucu ise, her kural ¢iktisinin agirlikli ortalamasi ise Esitlik
(3.8)’deki denklem ile elde edilir (Lee, 2005).

¢! = et (3.8)

o1+

Bu yontemde toplam sonug, kesin bir deger verir ve bundan dolay1 sonucu
durulamaya gerek yoktur (Baykal ve Beyan 2004). Mamdani yontemindeki gibi veya
Sugeno yontemindeki gibi hesaplamalara gerek kalmadan durulasabilmesi yoniinden
saglikhidir ve zaman kazandirir fakat ¢ikti liyelik fonksiyonlarinin 6zel yapisi, diger
iki yontem kadar seffaf olmamasi ve genel yaklagimlara uyum saglayamamasi gibi

6zel durumlardan dolay1 kullanim alan1 oldukg¢a sinirlidir (Ross 2010).
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Sekil 3.7: Tsukamoto yonteminin grafiksel gosterimi (Lee 2005)

3.1.5.3. Larsen Bulanik Cikarim Sistemi

Larsen bulanik ¢ikarim yontemi, bulanik icerme i¢in carpim islemcisini,

bulanik bileske i¢in de EB ¢arpim islemcisini kullanir. Bulanik kuralin;
R; :Egera X;vebY;iseO halde c Z; 'dir ,i=1,2,...,n
diger bir gosterim ile,
Ri = (X;veY;) = Z;
oldugunu varsayalim.

Bulanik girdi verisi(X’, Y’) ic¢in esleme dereceleri(;) Tsukamoto

formiiliindeki gibi tanimlanr.

Z;, R; kuralinin sonucu oldugunda;

pz,(€) =¢; A g, (€) (3.9)

Hz (©) = V [0 Ay, (O] (3. 10)
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n
z'=U2 (3.11)

olarak belirlenir.

Sekil 3.8: Bulanik kiime girdili Larsen yonteminin grafiksel gosterimi (Lee 2005)

3.1.5.4. Mamdani Bulamik Cikarim Sistemi

Bulanik ¢ikarim yontemleri igerisinde en yaygin olan, Mamdani ve Assilian
tarafindan Onerilen Mamdani yontemidir (lancu 2012). Bulanik girdi kiimelerinin
kural tabani ile bulanik ¢ikti kiimelerini mantiksal bir yaklagimla belirlenmesini
saglamistir. Bu yaklasimin amaci etkili ve tutarli bir kural tabani olusturmaktir. Kural
tabaninda “eger” kismi Onciil, “o halde” kismi soncul olarak ifade edilmektedir.
Mamdani ve Sugeno modellerinin kurallarin dnciil kisimlar1 aynidir. Fakat Mamdani
modelinde ¢ikarim birlesim kurali gerceklestirilir ve bu kural bulanik kiimelerin
max-min birlesimi olarak tanimlanabilir. Eger A;,0ncil iyelik fonksiyonu ve C;

soncul tiyelik fonsiyonu ise; max-min birlesimi;
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max — min = max (min(4;4, ..., A;, C;)) (3.12)
seklinde hesaplanir (Giiler, 2011).
Mamdani yontemi dort asama ile gergeklestirilir:

Asama 1. Bulaniklastirma:

Girdi degiskenlerinin bulanik kiimelere atanmasi islemidir. Ilk olarak girdiler
tiyelik fonksiyonlar1 yardimiyla derecelendirilerek kesin sayisal degere karsili dilsel
degiskenler kullanilarak uygun bulanik kiimelere doniistiiriiliirler (Kubat 2014).

Asama 2. Cikarim:

Onciil 6nermelerin ayr1 ayri iiyelik dereceleri tespit edilir. Kendi aralarinda ve
(min) veya (max) yontemleriyle birbirlerine baglanirlar ve kesisen kurallarin hepsi
degerlendirilir. Kurallarin kesistikleri yerler belirlenir. Oncelikle min sonra max
islemcileri uygulanarak bulanik kiime yazilir.

Asama 3. Kural Ciktilarinin Birlesimi:

Her bir kuraldan elde edilen sonuglar birlestirilerek(aggreagation) genel bir
sonug kiimesi (bdlgesi) elde edilir. Bu kisima Bulanik Cikarim Sistemi (BCS) adi
verilmektedir. Amag tiim sonuglari temsil eden nihai bir sonug alan1 bulmaktir.

Asama 4. Durulastirma:

Mamdani modelleri igerisinde en yaygin kullanilan durulastirma yontemi
sentroid (agirlik merkezi) yontemidir. Bu yontemin stratejisi birlesik ¢ikt1 iiyelik
fonksiyonlarinin agirlik merkezini hesaplamasidir. Bu durulastirma yonteminin
hesaplanmasi,

_ Ju@)zdz

ZO - fzu(z)dz

(3. 13)

denklemi yardimi ile gergeklestirilir (Baykal ve Beyan 2004).
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Sekil 3.9: Sentroid yontemi ile durulastirma (Baykal ve Beyan 2004).

Sekil 3.8’de farkli bulanik sistem ¢ikarimlarini agiklamak i¢in iki-kural, iki-
girdi kullanilmistir. Tip 2 yaygin olarak kullanilan Mamdani tipli bulanik sistemi
gostermektedir. Tip 3 ise Takagi-Sugeno tipi bulanik sistemdir. Cikarim islemlerinde
Mamdani metodu agirlikli ortalama durulastirma teknigini, Sugeno dogrusal veya

sabit liyelik fonksiyonlarini kullanir (Kubat 2014).

3.1.5.5. Sugeno ve Mamdani Yontemlerinin Karsilagtirilmasi

Mamdani ve Sugeno arasindaki temel fark, Sugeno c¢ikis iyelik
fonksiyonlarinin dogrusal veya sabit olmasidir. Ayrica bulanik kurallarin sonug
cikarma sisteminde de farklilik olmasi, biitiinlesme ve durulama prosediirlerini de
farkli kilmaktadir. Maksimum ve minimum noktalarim tahmin edilmesi Sugeno
bulanik sistemler tarafindan ihtiya¢ duyulan girdi, bulanik kiimeler ve bulanik kural
sayist sayisina baghdir. Sugeno yonteminde periyodik ve dalgali fonksiyonlarin
tahmini igin ¢ok sayida bulanik kurallarin kullanilmasi gerekmektedir. Ucgensel ve
yamuk bi¢iminde olmayan lyelik fonksiyon yapisina sahip girdi degiskenlerinde
Mamdani, Sugeno ¢ikarim sistemine gore daha etkin sonuglar elde etmektedir.
Sugeno denetleyicileri genellikle kural sonucundaki ¢ok daha fazla ayarlanabilir
parametreleri ve parametre sayis1 girdi degiskenleri sayisinin iistel bir sekilde artmasi
ile katlanarak biiylir. TS bulanik kontrol sistemleri Mamdani bulanik kontrol
sistemine gore daha az matematiksel sonug icerir. Mamdani Sugeno yontemine gore

olusturulmasi kolaydir.

Sugeno Yonteminin Avantajlari
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Hesaplama yontemi etkilidir.

Dogrusal teknikler ile iyi ¢alisir. (e.g., PID control).
Optimizasyon ve adaptif teknikler ile iyi ¢aligir
Cikis ylizeyinin siirekliligini garanti eder.

Matematiksel analiz i¢in uygundur.

Mamdani Yonteminin Avantajlari

Sezgiseldir.
Bu yontem yaygin olarak kabul gérmektedir.
Insan girisine uygundur.

3.1.6. Durulastirma Yontem Cesitleri

Durulastirma yontemleri ile bitiinlesik bulanik kural tabanindan esas

kurallarin ¢ikarimi gergeklestirilir. Durulastirma, ¢esitli matematiksel islemler iceren

yontemlerden olusan ve modellenen sistemin olusturdugu bulanik degerlerin kesin

degerlere donistiiriilmesi islemidir. Sentroid, en biiyiik alanin merkezi, en biiyiik

tiyelik, agirhikli ortalama, ortalamalarin en biliyltigii gibi yontemlerden olusan

durulagtirma yontemlerinden literatiirde en sik rastlanan1 bu sentroid (agirlik

merkezi) yontemidir (Ross 2010).

3.1.6.1. Sentroid Yontemi

Agirlik Merkezi olarak da adlandirilan bu yontem durulastirma ydntemleri

arasinda en yaygin kullanilan yontemdir. Matematiksel olarak su sekilde ifade edilir

(Ross 2010);

« _ Juc(2).zdz

= Tz (3.14)
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Sekil 3.10: Sentroid yontemi ile durulagtirma

3.1.6.2. En Biiyiik Alanin Merkezi Yontemi

Eger cikis bulanik kiimesi en az iki tane dis biikey altkiime iceriyorsa, en

2

biiyiik alana sahip dis biikey alt kiimenin alam ¢iktinin durulastirma degeri olan z~

nin belirlenmesinde kullanilir. Matematiksel olarak,

. fugm(z).zdz
o e (3. 15)

esitligine gore hesaplanir. Burada, y., en biyiik alanl dis biikey alt bulanik kiimenin

kapsadigi alt bolgeyi temsil eder.

()
1

0,5

*

Sekil 3.11: En biiyiik alanin merkezi yontemi ile durulastirma

Bu sart tiim ¢ikarim bulanik kiimesinin dis biikey olmadig1 zaman kullanilir.
Tiim ¢gikarimin dis biikey olmas1 durumunda ise z" sentroid yonteminde kullanilan

matematiksel esitlik ile elde edilir (Ross 2010).

3.1.6.3. En Biiyiik Uyelik Yontemi
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Bu yontem yiikseklik yontemi olarak da adlandirilmaktadir. Bu yontemin
kullanilabilmesi i¢in tepeleri olan ¢ikarim kiimeleri gerekmektedir.
() = p(2),tim z € Z
z, Sekil 3.11°de gosterilen z" durulastirilmistir degeri ifade etmektedir (RoSS,
2010).

u(2)

1.00

Sekil 3.12: En biiyiik iiyelik yontemi ile durulagtirma

3.1.6.4. Agirhikh Ortalama Yontemi

Bulanik uygulamalarinda en sik kullanilan yontemlerden biri olan agirlikli
ortalama yonteminin kisitlayici 6zelligi, kullanilabilmesi icin simetrik iiyelik

fonksiyonuna sahip olmasi gerektigidir. Matematiksel ifade ile;

g+ = Lh@Z
T Tu@

(3. 16)

seklinde ifade edilir. D , matematiksel toplami1 simgeler ve z her bir simetrik iiyelik
fonksiyonunun agirlik merkezini ifade eder. Bu yontemde, ¢iktiy1 olusturan bulanik
kiimelerin iiyelik fonksiyonlarinin her biri, sahip olduklar1 en biiyiik tiyelik derecesi

degeri ile ¢arpilarak agirlikli ortalamalari alinir (Ross 2010).
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Sekil 3.13: Agirlikli hareketli ortalama yontemi ile durulastirma

3.1.6.5. Ortalamalarin En Biiyiigii Yontemi

Bu yontem ayni zamanda en biiyiiklerin ortasi olarak da bilinir. En biiyiik
tiyelik yontemi ile benzerlik gostermektedir. Sekil 3.12°de bu yontemin durulastirma
sistemi gosterilmis ve durulastirilmis deger,

77 =22 (3.17)

2

formiilii ile hesaplanmaktadir. Formiilde yer alan a ve b degerleri sekilde

belirtilmistir (Ross 2010).

0 az*b z

Sekil 3.14: Ortalama en biiyiik durulagtirma yontemi

3.1.6.6. En Biiyiiklerin Kiiciigii Yontemi

Bu yontem, nadiren gergeklesen olaylarin (kuraklik, tsunami vb.) s6z konusu
oldugunda kullanilir. ik olarak en biiyiik ¢ikt1 degerine sahip olan en biiyiik {iyelik
derecesi goz oOnilinde tutulur. En kiiciik ¢iktili en biiyiik iiyelik derecesi yontemi
olarak da adlandirilir (Giiler 2011).
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Sekil 3.15: En biiyiiklerin kiigligli yontemi

3.1.6.7. En Biiyiiklerin Biiyiigii Yontemi

En biiyiiklerin kiigligii yontemi ile benzerlik gosteren bu yontemde, diger
yontemden farkli olarak en biiyiik {iyelik derecelerinin bulundugu R araligindaki en
biiyiilk z degeri dikkate alinmaktadir. En biiyiik ¢iktili en biiyiik iiyelik derecesi
yontemi olarak da adlandirilir (Sen 2009).
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Sekil 3.16: En biiyiiklerin biiyligii yontemi
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Sekil 3.17: Yaygin kullanilan bulanik eger-o halde kurallar1 ve bulanik mekanizmasi
( Mehran 2008)
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4. UYYGULAMA VE ARASTIRMA BULGULARI

Diinyada bir ¢ok alanda kullanilan yapay zekanin tahmin tekniklerini
iyilestirme ve modelleme yapabilme yetilerine sahip olmasi yapay zeka tabanli

sistemlerin tahminleme alanindaki 6nemini ortaya koymaktadir.

Uygulamada bulanik mantik, ¢oklu regresyon analizi ile talep tahminin
modellenmesi amaci ile hazirlanan bu tez ¢aligmasi, tahmin yontemleri arasindan
verilere en uygun yontemin uygulanabilirliginin incelenip, gelistirilen model ile ideal
tahmin yapist olusturarak gelecek donem satig verilerini tahmin etmeyi
amaglamaktadir. Isletmenin profiline ve satis miktar1 degiskeninin yapisina gore
tahmin modelinde bulunmast gereken faktorler, faktorler arasi iligkiler
degerlendirilip, yapay zeka tabanli talep tahmin yontemlerinden olan bulanik mantik
modeli ile iliskisel tahmin yontemi olan ¢oklu regresyon modelinin tahmin sonuglari
karsilagtirilmasi yapilarak detayli bir sekilde incelenmistir. Bu boliimde, onerilen
model sonuclar1 degerlendirilmis ve gelecege doniik gelistirme Onerileri belirtilerek
tez calismasi tamamlanmistir. Onerilen tahmin modelleri Sekil 4.1°deki adimlar

izlenerek uygulanmis ve tahmin degerlerine ulagilmistir.

4.1. Kullamlacak Verilerin Secilmesi ve Talebi Etkileyen Ana

Faktorlerin Belirlenmesi

Talep tahmini, gegmise doniik verilerin analiz edilmesi ile gelecek donemki
tahminleri olusturmaktir. Bu calismada 2011-2015 satis verilerinden yararlanarak
bulanik mantik ve ¢oklu regresyon yontemleri kullanilarak 2016-2017 donemi igin
talep tahmini gergeklestirilmistir. Tekstil firmasi i¢in satis rakamlarimi etkileyen
faktorler arasinda bir¢ok parametre bulunmaktadir. Bunlarin baslicalart hammadde
maliyetleri, iscilik maliyetleri, iiretim maliyetleri, pazarlama maliyetleri, finansal
maliyetlerdir. Bu g¢alismada uzman goriisleri alinarak {iriin fiyatina etkisinin en

yiksek oldugu disiiniilen faktorlerden hammadde fiyatlariin ve talep tahmini
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yapilan firmanin ihracat ile ugrasiyor olmasi dolayisiyla doviz kurunun satiglar

tizerindeki etkisi dlgiilerek tahmin modeline dahil edilmistir.

Esneklik ve fiyata dayali rekabet giiciinii artiran faktorlerin basinda hammadde
gelmektedir. Ayn1 zamanda Tekstil, hazir giyim ve deri tiriinleri sektorlerinde ¢esitli
kuruluglarin yapmis oldugu anketler neticesinde belirlenmis maliyet bilesenleri
incelendiginde de boya terbiye isletmeleri hari¢ en biiylik maliyet bilesenlerinin
hammaddeler (ana madde ve yardimci maddeler) {izerinde yogunlastig
goriilmektedir (Giircihan Yiinciiler ve Ogiing, ve dig 2015), (Sanayi Genel
Midiirliigii 2015).

4.1.1. Doviz Kuru Etkisi

Glinimiiz firmalari, kiiresellesmenin  de etkisiyle, maruz kaldiklar
degisimlerden oldukca etkilenmektedirler. Firmalar1 etkileyen s6z konusu
degisimlerden biri de, doviz kuru kaynaklidir (Mutluay ve Turaboglu 2013).
Ulkemizin ekonomik yapist ve firmanm yabanci para birimi {izerinden
gerceklestirdikleri faaliyetler nedeniyle doviz kuru ile satis miktarlarinin etkilesim

igerisinde oldugu soylenebilir.

4.1.2. Hammadde Fiyatlar1 Etkisi

Pamugun tekstil sektdriiniin birincil hammaddesi olmasi, pamuk fiyatlarinda
yasanacak dalgalanmalarin firma gelirlerindeki etkisinin 6nemini gostermektedir.
Bazen maliyete bagl olarak i¢ piyasada olusan yiiksek pamuk fiyatlar1 veya
tireticinin dahi kabul edemedigi diisiik fiyatlar, tekstil firmalar1 agisindan sorun
olabilmekte, bu durumda firmalarin satislarinda keskin inis ve ¢ikislar
gerceklesebilmektedir. Tiirkiye de, diinya pamuk ticareti iginde ortaya c¢ikan
gelismelerden ve dalgalanmalardan en fazla etkilenen iilke konumundadir (Ozer ve
Ozgelik 2010). Bu yiizden pamuk iiretiminin pazara sunulusu, yil icerisinde biiyiik
degisiklikler, Tiirkiye’deki tekstil firmalar1 iizerinde ekonomik anlamda olumlu ya da

olumsuz degisikliklere neden olmaktadir.
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Denkleminde Yerlerine (En Tutarh Tahmin
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Sekil 4. 1: Caligmanin uygulama akis diyagrami
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Ulkemizde yillar itibariyle tekstil sektdriinde yasanan ilerlemeye paralel olarak,
pamuk tiiketimindeki artig i¢ liretim artigiyla karsilanamadigindan, pamuk ithalat
miktar1 artmis ve 1990 yilina kadar pamuk ihracat¢ist olan Tiirkiye, baslica pamuk
ithalatcis1 iilkelerden biri konumuna gelmistir. Ulkemiz, i¢ iiretimin tiiketimi
kargilayamamasi sebebiyle diinyanin en fazla pamuk ithal eden ikinci {ilkesi
konumundadir (Kooperatifcilik Genel Miidiirliigii 2015). Istatistiksel olarak
incelendiginde ise Tekstil Uriinleri Sanayi’'nde, toplam iiretim girdilerinde tekstil
irlinlerinin ithal girdi pay1 %13,5 ve dogrudan tiretim girdileri i¢inde ithal girdi pay1
%18,5’tir. Bu oranlar sektor iretiminde toplam iiretim girdilerinde % 86,5 ve
dogrudan iiretim girdilerinde % 81,5 gibi 6nemli oranlarda yerli hammadde temin

edildigi gostermektedir (Keskin 2012).

Diinya pamuk fiyatlar1 olarak Liverpool endeks fiyatlar1 dikkate alinmaktadir.
Tiim ihracat islemleri ve ihracata esas teskil eden fiyat Liverpool endekslerine gore
olusmaktadir. Liverpool A, Liverpool B ve Memphis Endeksleri diinya pamuk piyasa
fiyatlarinin olusmasinda baz teskil etmektedir. Ulkemiz Ege pamugu Memphis
pamugu ayarina yakin kalitede nitelendirilmektedir (Kooperatifgilik Genel
Midiirliigii 2016).

Tiirkiye’deki tekstil hammadde pazarimin arzi karsilayamamasindan dolay1
birgok tekstil firmasi ithal ettikleri hammaddeleri kullanmak zorunda kalmaktadirlar.
Bu duruma istinaden g¢alismada satis tahmini gerceklestirilen firma yogunlukla
ihracat yapan bir firma oldugu i¢in satis rakamlarinin belirlenmesinde en Gnemli
etken olan hammadde fiyatlar1 icin ii¢ senaryo belirlenmistir. Uretimin tamamen yerli
hammadde (Senaryo 1) ile %80 ithal %20 yerli hammadde (Senaryo 2) ile (ihracat
yapan firma oldugu igin) ve tamamen ithal hammadde (Senaryo 3) ile
gerceklestirilmesi durumlarina gére ayr1 ayr1 regresyon analizleri yapilmistir.
Olusturulan modellerin karsilastirmasi belirlilik katsayisi (R?) ile gergeklestirilmistir.
Satis degerlerine en uygun tahmini gergeklestiren senaryoya gore de bulanik mantik

tabanli tahminleme modeli gelistirilmistir.
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Tablo 4. 2: Calismada belirlenen hammadde senaryolari

Senaryo Ithal Hammadde Yerli Hammadde
Senaryo 1 %100 -
Senaryo 2 %80 %20
Senaryo 3 - %100

4.2.  Coklu Dogrusal Regresyon Modeli Uygulamasi

Bu c¢alismada, firmanin satislarinin  aylik olarak tahmin edilmesi
hedeflenmistir. 2011-2014 yillar1 arasinda firmanin satis miktarlart bagimli degisken
olmak ftizere, doviz kuru ($) ve hammadde fiyatlar1 agiklayici degiskenler olarak ele
alinmis ve modele dahil edilmistir. Calismada kullanilan aciklayict degisken olan
hammadde degiskeninin normal dagilim gostermemesinden dolay1 dogal logaritmasi
alinarak seri issel artiglardan aritmetik artislara donistiirilmustir. Eviews ve SPSS
programlar: ile hesaplamalar1 gergeklestirilen ¢oklu regresyon modelinde En Kiigiik
Kareler (SEK) yontemi tahmin edicileri kullanilmistir (Cakmur Yildirtan 2011).

Regresyon c¢oziimlemesi, bir bagimli degiskenin, bagka bir ya da birkag
bagimsiz (aciklayici) degiskene olan bagimliligini inceleyerek, birincinin (anakiitle)
ortalama degerini, ikinci bilinen ya da degismeyen degerleri cinsinden tahmin etmeyi
veya kestirmeyi amaglar (Gujarati ve Porter 2012). En kiigiik kareler yontemi belli
varsayimlarin saglanmasi1 halinde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
ortalama iligkiyi gercege en yakin sekilde tanimlayan yontemdir. Varsayimlarini

siralamak gerekirse;

Hata terimi stokastik bir degiskendir.
Hata teriminin ortalamasi sifirdir.
Hata terimi normal dagilimhidir.
Hata terimi sabit varyanshdir.

Hata terimleri arasinda otokorelasyon yoktur.

© o~ w D E

Bagimsiz degisken ile hata terimi arasinda bir iliski olmayip bagimsiz
degisken sabit degerlidir.

7. Bagimsiz degiskenler arasinda giiclii bir iligki (¢oklu dogrusal baglanti)
yoktur.
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8. Bagimsiz degisken stokastik olmayip 6l¢gme hatalar1 yoktur.

9. Modelin kurulmasi dogrudur.

10. Gozlem sayis1 aciklayici degisken sayisindan biiyiik olmalidir.

En kiiciik kareler yontemi bu varsayimlar altinda kendisini regresyon
¢Oziimlemesinin en yaygin kullanilan en gii¢lii yontemlerinden biri durumuna getirir
(Gujarati ve Porter 2012).

Degiskenler arasindaki bu varsayimlar altinda regresyon yontemi regresyon
yontemi ile herhangi bir olayr acgiklayan degiskenler arasindaki iliskiyi gercege en
yakin sekilde ifade eden denklem veya dogru bulunmaya c¢alisilmaktadir.

Belirlilik katsayis1 (R?) 6rneklem baglanim dogrusunun verilere ne kadar iyi
oldugunu gosteren dzet bir dlgiidiir. Iki degisken arasindaki dogrusal birlikteligin bir
Olglisii olan belirlilik katsayisi, bagimli degiskendeki dalgalanmayi agiklayici
degiskenler tarafindan acgiklanan oranint ve belirleme giiclinliin  Slgiislini
gostermektedir. Diger bir deyisle belirlilik katsayist bagimli ya da aciklanan
degiskendeki degisimin ne kadarmin agiklayici (bagimsiz) degiskenden geldigini
belirtir. 0 ile 1 arasinda deger alir ve 1'e yaklastik¢a uyum iyilesir (Gujarati ve Porter

2012). Regresyon dogrusunun goézlem degerlerine uygunlugunun bir 6lgiisii olan
belirli katsayisinin da bazi sakincalari vardir. R?nin diisiikligi ve yiiksekligi
konusunda genel kabul gormiis bir 6l¢ii yoktur. Zaman serilerinde trend etkisinden
dolay: R%nin de degeri artabilecegi gibi yatay kesit verilerinde ise model uygun
oldugu halde R? diisiik ¢ikabilmektedir (Tar1 2012).

4.2.1. Normallik Sinamasi

Klasik dogrusal regresyon modeli her bir hata teriminin normal dagildigini
varsayar. Normal dagilmis iki degiskenin sifir ortak varyansi ya da iliskisizligi, iki
degiskenin bagimsiz olduklart anlamina gelir. Normal dagilimin bir 6zelligi de
normal dagilmis degiskenlerin dogrusal fonksiyonunun da normal dagilmis olmasidir
(Gujarati ve Porter 2012). Normallik sinamasini i¢in yapilan Kolmogorov-Smirnov
Testi (K-S Test) sonucunda satis miktar1 ve doviz degiskenleri igin p (Asymp. Sig.)
degeri 0,05 degerinden biyiik ¢iktigi icin bu degiskenlerin dagiliminin normal
dagilimdan anlaml bir farklilik sergilemedigi, hammadde degiskeninin ise normal

dagilim gostermedigi (p<0,05) sonucuna ulasilmistir. Hammadde degiskeninin
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normal dagilim gostermemesinden dolayr normal dagilim gdstermesi ig¢in dogal
logaritmasi alinarak iissel artiglardan aritmetik artiglara doniistiiriilmiistiir. Bagimli
(aciklanan) degisken ile bagimsiz (aciklayici) degiskenler arasindaki iliskiyi

belirmesi amaciyla verilere parametrik test olan Pearson testi uygulanmustir.

Tablo 4. 3: Kolmogorov — Smirnov testi sonuglari

Kolmogorov- )
. Asymp. Sig. (p)
Smirnov Z
Doviz 48 1,278 0,076
Hammadde 48 1,394 0,041
Satis Miktar1 48 0,637 0,812
LnHammadde 48 1,147 0,144

Tablo 4. 4: Pearson korelasyon testi sonuglart

Satis Miktar1 LnHammadde Doviz

Pearson Correlation 1 -0,609™ 415"

Satis Miktar1 Sig. (2-tailed) 0,000 0,003
N 48 48 48

Pearson Correlation -0,609"" 1 -0,408™

LnHammadde Sig. (2-tailed) 0,000 0,004
N 48 48 48
Pearson Correlation 0,415 -0,408™" 1

Déviz Sig. (2-tailed) 0,003 0,004

N 48 48 48

**0,01 anlamlilik diizeyinde kabul goriir.

Yapilan Pearson testi sonucu incelendiginde satis miktar1 degiskeni ile doviz
degiskeninin arasinda pozitif yonlii orta seviye bir korelasyon (r = 0,415), satis
miktar1 degiskeni ile hammadde degiskeninin arasinda negatif yonlii, orta seviye bir
korelasyon (r = -0,609) bulunmaktadir. Diger bir deyisle doviz degiskeninin satis
miktarlar1 lizerinde arttiric1 bir etkiye sahipken, hammadde fiyatlarinin azaltic1 etkiye
sahip oldugu goézlenmistir. Coklu bagint1 (multicollinearity) varsayimi bu tabloda
incelenecek olursa, agiklayici degiskenler arasinda orta diizey negatif yonlii iliski
oldugunu, diger bir deyisle agiklayic1 degiskenler arasinda ¢oklu baglanti sorunu
olmadig1 sonucuna ulasilmaktadir. Coklu bagint1 varsayiminin saglanip saglanmadig
degiskenlerin  varyans genislik faktori (VIF) degerlerine bakilarak da

incelenebilmektedir.
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4.2.2. Mevsimsellik Sinamasi

Bir zaman serisi trend, mevsimsel dalgalanma, dongiisel hareket, ve diizensiz
rastgele hareketlere sahip hata bilesenlerinden olugsmaktadir. Mevsimsellige ve trende
sahip seriler i¢in duragan seri tanimlamasi yapilmasi tahmin yontemlerinde hataya
stiriikleyebilmektedir. Bu ylizden oncelikle serilerin mevsimsel bilesene(etki) sahip
olup olmadigi arastirilmast gerekmektedir. Mevsimsel bilesen etkisi, korelogram,
grafik gibi gorsel sekillerden anlagilabildigi gibi literatiirde mevsimsel bilesen
etkisini 6lgmek i¢in testler de uygulanmaktadir. Seride istikrarli mevsimsellik olup
olmadigini sinayan testlerden biri de Kruskal Wallis testidir. Bu g¢aligmada da
serilerdeki mevsimsel etkiyi belirlemek amaciyla Kruskal-Wallis Testi yapilmistir
(Yolsal, 2010).

Tablo 4. 5: Serilerin mevsimlere gore Kruskal-Wallis Testi sonuglari

Ki-Kare (XZ) sd Asymp. Sig.(p)
Satis Miktar1 0,851 3 ,812
Hammadde 1,434 3 ,698
Dolar 977 3 ,807

Ele alinan satis verilerinin mevsimsel hareketi Sekil 4.2°den incelendiginde seride
mevsimsel bilesenin olmadigi sonucuna varilabilir. Serideki mevsimselligi bilimsel
acidan test eden Kruskal — Wallis Testi sonucu incelendiginde de %35 Onem
seviyesinde seride mevsimsel dalgalanmanin gézlemlenmedigi sonucuna ulagilmistir.
Kruskal-Wallis testi sonuglari Tablo 4.5’te verilmistir. Tiim degiskenler igin X?
degerleri Xz(a/g,sd)l tablo degerinden kiiciik oldugundan yokluk hipotezinin
reddedilmesi gerekmektedir. Bu da mevsimlere gore degiskenlerin farklilik

gostermedigini belirtir.

! X2(0,025,3) = 9,35(Gujarati ve Porter 2012).
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Sekil 4.2: Satis verilerinin mevsimsel hareketi

Zaman serileri trent, mevsimsel dalgalanma, dongiisel hareket ve diizensiz
rastgele hareketlere sahip hata bilesenlerinden olusmaktadir. Genellikle serilerde
mevsimsel dalgalanma veya dongiisel hareketten sadece biri olacagindan dongiisel
hareket denkleme yazilmaz. Dongiisel hareketin belirlenebilmesi igin de serinin

g6zlem sayisinin ¢ok fazla olmasi gerekir (Kadilar 2005).

4.2.3. Duraganhik Sinamasi

Calismadaki amag¢ veri setinde yer alan aykiri gozlemlerden miimkiin
oldugu kadar az etkilenen parametreler elde ederek hata miktar1 diisiikk tahmin
degerlerine ulagmaktir. Zaman serilerinin en Onemli yonlerinden biri, modele
eklenecek olan serilerin duragan (stationary) ya da duragan olmamalaridir. Bir zaman
serisinin istatistiksel analizi yapilmadan 6nce duragan olup olmadiginin arastirilmasi
gerekir. Ciinkii trend faktorii, bagimli degiskenin trendiyle uyum saglayarak
aralarinda sahte bir iligski olusturabilir. Bu da sahte (Spurious) regresyona sebebiyet
verebilir (Wooldbridge 2012). Ancak duraganlastirmak icin farklar1 alinan serilerin
gecmis donemlerde maruz kaldig soklarin etkisi yok olur ve dénemler arasinda bu
soklar disinda olusabilecek uzun donemli iliskilerin de ortadan kalkmasina neden
olmaktadir. Bu nedenle degiskenlerin ayni1 dereceden biitiinlesik olup olmadigina
bakilmalidir. Eger duragan olmayan iki zaman serisi ayn1 dereceden entegre iseler
seriler aralarinda esbiitiinlesik olabilir ve iki serinin orijinal degerleri arasinda

bulunacak regresyon denklemi sahte olmayip, anlamlidir. Ciinkii ayni dereceden
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biitiinlesik olan serilerin ikisindeki trendin birbirini yok ederek trend faktoriinden

arindirilmig bir iliskinin ortaya ¢ikarilmasini saglar (Tar1 2012).
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Sekil 4.3: Degiskenlerin zaman serisi hareketleri a) Satis miktar1 zaman Serisi
b) Doviz zaman serisi ¢) Hammadde zaman serisi

Degiskenler grafiksel olarak incelendiginde hepsinin belirli bir trende sahip
oldugu ve duragan olmadiklar1 sonucuna ulagilmaktadir. Bilimsel olarak seviyelerine
uygulanan birim kok test sonuglarinda da test istatistikleri ve olasilik sonuglari
analizde kullanilacak olan degiskenlerin diizeyde [I(0)] duragan olmadigini ve birim
kok problemi igerdigini gostermektedir. Bu nedenle serilerin birincil farklar1 alinarak
birincil farklarinda ([1(0)]) duragan seri olup olmadiklart arastirilmistir.

Tablo 4.6: Dickey Fuller birim kok testi

1(0) 1(2)
Test Olasihik Test Olasihk

Istatistizi ~ Degeri Istatistizi Degeri

Satis Miktar -2,52 0,3173 -13,12 0,000
LnHammadde -2,039 0,5646 -4,611 0,003
Dolar -1,849 0,6646 -5,606 0,0002

Degiskenlerin birincil farklarina bakildiginda, elde edilen sonuglara gore
degiskenlerin birincil farklarinin ( [I(1)] ) duragan olduklari goriilmiistiir. Bu da ayn1
seviyeden entegre olan seriler ile olusturulacak regresyon denkleminin sahte

olmayacagim gostermektedir.
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4.2.4. Regresyon Denkleminin Olusturulmasi

Tablo 4.7: Coklu dogrusal regresyon denklemi modeli

Model Ozeti”
Tahminin Degisim Istatistikleri
Diizeltilmis .
Model R R? Standart R? F Sig. F Wrtb'”
R? sdl  sd2 vvatson
Hatasi degisimi  Degisimi Degisimi Istatistigi
1 0,649° 0,421 0,395 86856,62 0,421 16335 2 45 0,000 1,973

a. Bagimsiz degiskenler: (Sabit), Hammadde, Doviz

b. Bagimli Degisken: Satis Miktari

Regresyonda olusan artan degerler arasindaki otokorelasyonu tespit etmek i¢in
cesitli testler bulunmaktadir. Bunlarin i¢inde en ¢ok bilineni Durbin-Watson testidir.
Hata serisinin otokorelasyona sahip olup olmadigini test etmek amaciyla olusturulan
Model Ozeti tablosu incelendiginde Durbin-Watson d istatistigi degeri, Durbin-
Watson d istatistigi tablosunda 0,01 anlamlilik diizeyindeki degerlere gore, dy<d<4-
dy oldugundan (dp=1,484, da=1,350 (Gujarati ve Porter 2012), d=1,973) hata
terimlerinin kendi iglerinde bir iliskiye sahip olmadigin1 géstermektedir. Bir baska
deyisle, regresyon analizinin varsayimlarindan biri olan hata terimleri arasinda

otokorelasyon yoktur varsayimi bu model i¢in ispatlanmistir.

4.2.5. Anlamhlik sinamasi

Anlamlilik sinamasi, 6rneklem sonuglarinin, bir yokluk hipotezinin kabul
edilip edilmedigini belirlemede kullanilan bir siirectir. Degiskenler arasi iliskinin
derecesini gosteren R degerinin anlamliligini smayan varyans analizi (ANOVA)
tablosu 0,01 anlamlilik diizeyinde incelendiginde p degerinin 0,01’den kii¢iik olmasi
(p=0,00<0,01) olusturulan regresyon modelindeki, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasi iligkiyi gosteren R = 0,649 degerinin anlamli oldugunu gostermektedir (Tablo
4.7). Yani hammadde ve doviz fiyatlar1 (bagimsiz degiskenler) ile satis miktarlar

arasindaki dogrusal iliski, istatistiksel olarak anlaml diizeydedir.
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Tablo 4.8: ANOVA tablosu

ANOVA?
Kareler Ortalama
Model sd F Sig.
Toplam Kare
1 Regression 246461992548,218 2 123230996274,109 16,335 0,000°

8 Bagimsiz degiskenler: (Sabit), Himmadde, Doviz
b Bagimli Degisken: EvGiyimiMiktar

4.2.6. Sabit Varyans sitnamasi (Homoscedasticity)

Dogrusal regresyon modelinin 6nemli varsayimlarindan biri de sabit varyans
varsayimidir. Bu varsayima gore, hata terimi varyansi, bagimsiz degiskendeki
degismelere bagh olarak degismeyip, ayn1 kalmaktadir (Gujarati ve Porter (2012).
Degisen varyans olup olmadigini aragtirmak icin gelistirilmis cesitli sistematik testler
vardir (Tari, 2012). Bu c¢alismada testlerden biri olan White testi kullanilmustir.
White Testi sonuglarina gére Obs*R? < XZ(a,Sd)Z oldugundan (p>0,05) modelde

degisen varyans olmadigi gozlemlenmistir.

Tablo 4.9: White Testi sonuglari

Model Obs*R? p
Regresyon 10.18 0,0657

4.2.7. Coklu Bagint1 Sinamasi

Regresyon c¢oziimlemesinde bagimsiz degiskenler arasinda g¢oklu baginti
(multicollinearity)  gozlemlenmemelidir. Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu
bagint1 iligkisinin goriilmesi degiskenlerden birinin bu modele etki etmedigini
gosterir. Bu degiskenler arasindaki korelasyon katsayist veya katsayi tablosundaki
VIF degeri ile tespit edilebilir (Tart 2012). VIF degerinin 10 degerinden kiigiik
(VIF<10) ve Korelasyon Tablosu incelendiginde hammadde ve ddviz bagimsiz
degiskenleri arasindaki korelasyon katsayisinin -0,408 oldugu goriilmektedir. Ayni

zamanda coklu baglanim istatistiklerinde belirtilen tolerans degerlerinin 0,1’den

2 X%055 = 11.07049 (Guijarati ve Porter 2012).
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biiylik oldugu belirtilmistir. Bu da bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu bagintinin

gozlemlenmedigini belirtmektedir.

Tablo 4.10: Regresyon denklemi modeli

Model Katsayilar1 Tablosu

Standartlastirilmams Standartlastiriimis Coklu Baginti
Katsayilar Katsayilar Istatistigi
Model
Standart
B Beta . Tolerance VIF
Hata t Sig.
(Constant) 403834,742 174301,075 2,317 0,025
Déviz 124351,278 63412,654 0,233 1,961 0,046 0,910 1,099

LnHammadde -297199,592 65602,739 -0,539 -4,530 0,000 0,910 1,099

Model katsayilar1 tablosu incelendiginde, %95 giiven diizeyinde tim

bagimsiz degiskenlerin model iizerinde etkili oldugu goriilmektedir.

SPSS programi ile parametre tahminleri belirlenen ¢oklu regresyon denklemi

denklem 4.1°de belirtilmistir.

Y; = 403834,742-297199,592 Xpummadde + 124351,278 X 150 (4.1)

7
Seri: SATISMIKTARI
Ornek 2011M01 2014M 12

6 . . . Gészlem Sayis1 48

5 — Ortalama 211.0032
Medyan 203.2530

4 Maksimum  529.1340

I [ [ Minimum 32.16700

Std. Hata 111.6554

3 | — Carpiklik 0.569533
Basiklik 2.939280

2 L ||
Jarque-Bera  2.602313
Olasilik 0.272217

) T T ﬂ

0L ‘ —T

1 T T
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

Sekil 4.4: Hata terimlerinin histogram grafigi

Regresyon modelinin degiskenler arasindaki iliskiyi agiklayabildigini

sOyleyebilmek ve modeli herhangi bir ama¢ dogrultusunda kullanabilmek igin

modelin hata terimi ile ilgili temel varsayimlara sahip olmasi gerekmektedir. Bu

varsayimlarindan biri olan hata terimlerinin normal dagilmasi kosulunu sinamak i¢in
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kullanilan yontemlerden ikisi Sekil 4.4’te Jarque-Bera Testi ve hatalarin histogrami
olarak gosterilmistir (Gujarati ve Porter 2012). Hesaplanan Jarque-Bera degeri
dikkate alindiginda hata terimlerinin normal dagildigi (JB < XZp0s2°) tespit

edilmistir (Jarque ve Bera 1987).

Regresyon analizinin gegerliligi i¢in gerceklestirilen tiim sinamalar Senaryo 1
icin yapilmistir. Ciinkli ¢oklu regresyon analizinin varsayimlarima uygun ve en
yiiksek R? degerine sahip modelin tamamuiyla ithal pamuk kullaniimasi durumunda

(Senaryo 1) olustugu Tablo 4.11°de goriilmektedir.

Tablo 4.11: Senaryolarin karsilastiriimasi

White Test
Jarque VIF

Senaryo K-S Test(p) Bera ANOVA obs*R?®  p(X) Degeri R’
Satis 0,812

1 LgHammadde*** 0 214 0,319 0,00 10,18 0,2100 1,099 0,421
Doviz 0,076
Satis 0,812

2 Hammadde 0,077 0,319 0,001 11,52* 0,0359** 1,11 0,275
Doviz 0,076
Satis 0,812

3 LgHammadde*** 0, 164 0,025** 0,00 7,19 0,2167 1,231 0,475
Doéviz 0,076
* X055 = 11.07049°dan biiyiik deger

**p<0,05
***Normal dagilim gostermedigi i¢in dogal logaritmasi alinmustir.

Senaryo 2 i¢in yapilan White Testi sonuglarina bakildiginda modelde degisen
varyans durumu gézlemlendigi, Senaryo 3 ise Jarque-Bera Testi sonuglarina gore
hata terimlerinin normal dagilmadig: tespit edildiginden bu senaryolar ¢aligmaya
dahil edilmemistir. Senaryo 1 i¢in Tablo 4.11’den R? degerine bakildiginda bagimli
degiskendeki degisimin bagimli degiskenler tarafindan agiklanma oran1 %42,1 olarak

bulunmustur.

4.2.8. Bagimsiz Degiskenler icin Tahmin Degerleri

Istatistiksel Ongdrii yontemleri ile degiskenlerin gelecekteki degerleri

ekonometrik modeller de oldugu gibi degiskenlerin arasindaki sebep sonug

* X%005.2=5.991 (Guijarati ve Porter (2012).
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iligkilerini dayandirilmayip; tek bir degisikliginin gecmis donemdeki davraniglarina

R? F Sig. Sabit bl b2 b3

dayandirilmaktadir. Bu yontemler basit ekstrapolasyon modelleri olarak

tanimlanmaktadir. Bu modellerin varsayimlari su sekildedir;

e Bir biitlin olarak sorusturma altinda olgusunun gelisimi piiriizsiiz bir
egri tarafindan tanimlanan;

e Gecgmiste olaylarin genel egilim gelecekte onemli degisiklere Sebep
olmaz (Tar1 2012).

Doéviz ve hammadde degiskenlerine uygulanan basit ekstrapolasyon modellerinden
en biiyiik R? degerine sahip model degisken serisi ile uyum igerisinde hareket eden
modeldir. Sekil 4.5 ve R? (Tablo 4.12) tablolari incelendiginde egrisel olarak

degiskenlere en uygun modelin kiibik model oldugu belirlenmistir.

Dolar Serisi kg/TL Hammadde Serisi
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Dogrusal 0,189 10,709 0,002 5,064 -0,030
_ Logaritmik 0,393 29,765 0,000 6,346 -0,691
';)ﬁ Ters 0,247 15,097 0,000 4,039 3,029
8 Karesel 0,649 41,520 0,000 6,625 -0,218 0,004
£ Kiibik 0,727* 39,121 0,000 7,439 -0,407 0,013 0,000
§ Giig 0,361 25,957 0,000 6,321 -0,137
S 0,248 15,139 0,000 1,383 0,628
Ussel 0,153 8,331 0,006 4,857 -0,006
Dogrusal 0858 277,472 0,000 1,555 0,014
Logaritmik 0688 101,234 0,000 1,321 0,196
= Ters 0,290 18,777 0,000 1,960 -0,703
E Karesel 0873 155115 0,000 1,617 0,006 0,000
E Kiibik 0,886* 113,914 0,000 1,547 0,023 -0,001 0,00001117
= Giig 0722 119,555 0,000 1,383 0,105
S 0,321 21,748 0,000 669 -0,388
Ussel 0861 284,951 0,000 1,576 0,007

Tablo 4.12: Basit ekstrapolasyon modellerine gore parametre tahmini

Do6viz ve Hammadde serileri igin en uygun kiibik regresyon denklemleri Esitlik(4. 2)

ve Esitlik(4. 3)’deki gibidir.

Yoo ()= 1,547+ 0,023*x, -0,001%x, + 0,00001117*x; (4.2)

YHammadde(t): 7,439-0,407*961 +0,013*x2 + 0,000*X3

4.2.9. Coklu Regresyon Modeli Tahmin Sonuglari

(4.3)

Kiibik ekstrapolasyon modeli sonucunda tahmin edilen déviz ve hammadde

bagimsiz degiskenleri kullanilarak ¢oklu dogrusal regresyon modeli ile elde edilen

satis miktar1 tahmin ve gerceklesen degerleri Tablo 4.13’te verilmistir. Doviz ve

hammadde fiyatlarina gore satis miktarinda gergeklesen dalgalanma tabloda

gozlemlenmektedir. Coklu regresyon,

simetrik ve

simetrik olmayan olarak

gelistirilen bulanik mantik modeli, uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi

modeli ile elde edilen tahmin degerleri, gergeklesen degerler ile karsilastiriimali

olarak Tablo 4.14 gosterilmistir.
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Tablo 4.13: 2015 Y1l i¢in tahmin edilen ve gergeklesen gozlem degerleri

Tahmin Edilen (TL) Gergeklesen (TL)

Ay Doviz Hammadde Satis Miktar1i Doéviz Hammadde Satis Miktar:
1 2,366 4,323715 262915 2,3369 3,604 394717
2 2,404 4,285167 270302 2,4642 3,649 169094
3 2,445 4,234326 278948 2,5933 3,729 216202
4 2,487 4,17041 288691 2,655 3,873 406377
5 2,532 4,092638 299882 2,6511 4,246 276296
6 2,579 4,000226 312514 2,7072 4,346 254714
7 2,628 3,892395 326728 2,704 4,366 258028
8 2,680 3,76836 342819 2,8571 4,449 268088
9 2,734 3,62734 360870 3,0135 4,652 302969
10 2,790 3,468554 381136 2,9296 4,46 611174
11 2,849 3,291219 404070 2,8763 4,57 507515
12 2,911 3,094554 430092 2,9228 4,55 530633

4.3. Gelistirilen Bulamik Mantik Modeli

Bu c¢alismada, bir firmanin satislarinin aylik olarak tahmin edilmesi
hedeflenmis ve bu hedef dogrultusunda bulanik mantik yontemiyle tahmin modeli
gelistirilmistir. Sekil 4.7°de goriildiigi tizere iki girdi ve tek ¢iktili bulanik mantik
modelinde girdi degiskenlerini, ¢oklu regresyon modelinde bagimsiz degisken olan
hammadde fiyatlar1 ve doviz kuru degiskenleri temsil etmektedir. Modele girdi
olarak secilen doviz kuru ve hammadde fiyati degiskenleri i¢in olusturulan iiyelik
fonksiyonlar1 sirasiyla sekil 4.8.a ve sekil 4.8.b’de goriilmektedir. Cikt1 olarak
segilen satis miktar1 degiskenine ait iyelik fonksiyonlari ise, sekil 4.8.c’de

gorilmektedir.

MATLAB programiin ANFIS arayiiziinde yapilan analiz ile her bir iiyelik
fonksiyonu i¢in ayr1 ayr1 egitim islemi gerceklestirilmis ve kullanilacak tiyelik
fonksiyonu belirlenmistir. Egitim sonucu olusan hata degerleri Tablo 4.14’te
verilmistir. Verilere en uygun ve hata degeri en kiigiik olan {iyelik fonksiyonu,

ticgensel tiyelik fonksiyonu (trimf) secilmistir.
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Tablo 4. 14: Uyelik fonksiyonlar1 hata degerleri

) 30 Cevrim 7 Uyelik
Uyelik Fonksiyonu Fonksiyonu Hata
Degeri

Trimf 0,052957
Trapmf 0,078593
Gbellmf 0,056298
Gaussmf 0,053835
Gauss2mf 0,055615
Pimf 0,074166
Dsigmf 0,054812
Psigmf 0,054812

1
0.75) 0.75|
05| 5|
5 0.25)
0| of
o z 3 G g 0 o 2 0 5 g 10
trimf, P~ [3 6 8] trapmf, P =15 78]
trimf trapmf
1 ! |
ors o or
0s us os
oz oz 0z
o o o
v 7 5 : 0 o o : p i g o v 7 3 ¥ 0 o
cavs, P51 Raustzne, P - 11334 i P in
gaussmf gauss2mf gbellmf
1 ) 1 !
o7l oms | om
[
0z ozs [ om
o | 9
v : 5 . v o o z P O o B z ) © 0 )
s P2 5n partrt, o235 8
sigmf dsigmf psigmf
i i ] ;
us os | os
o | o
b z 7 : 0 o v 3 3 0 0 0 s f 7 : 0 0
e renn par. =145 101 e

zmf pimf smf

Sekil 4. 6 : Matlab’ta bulunan iiyelik fonksiyonu gesitleri

bulanikcikarim

(mamdani}

/

2l

Sekil 4. 7: Gelistirilen modelin MATLAB programindaki genel yapisi
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m(Hammadde)
'y

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7

ap

0 32 36 38 (Q)Z 46 54 8

m(Déoviz)

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7

a

0 15 17 19 (bz)1 22 24 3

m(Satig Miktarr)

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9

ar
2 10 15 20 27 32 50 60 70 x10000

(©)
Sekil 4.8: a) Hammadde, b) Ortalama d6viz kuru, ¢) Satig parametreleri i¢in
olusturulan bulanik kiime gosterimi

Literatiirdeki bulanik mantik ile ilgili 6nemli belirsizliklerden biri iiyelik
fonksiyonlarmin aralik genislikleridir. Ciinki farkli aralik degerleri tahmin
degerlerini de etkilemektedir. Burada dikkat edilmesi gereken konu iiyelik
fonksiyonu araliklarinin ¢ok biiylik ya da ¢ok kiiclik secilmemesidir. Bu ¢alismada
tiggensel iyelik fonksiyonlart belirlenirken, Huarng (2011)’in 6nermis oldugu
dagilima ve ortalamaya dayali aralik degerinin belirlenmesi yaklagimi baz alinmistir.
Ayni zamanda sezgisel olarak gelistirilen simetrik olmayan model ile de tahminlerde
bulunulmustur. Kural tabaninin olusturulmasi asamasinda Wang ve Mendel’in 6ne
sirmiis olduklar1 bulanik kural tabani ile belirlenen iliskisel matris Tablo 4.9’da
verilmistir. Bulanik Iliskisel MatristcFAM) ile 24 adet kural olusturulmus ve
MATLAB programina aktarilmistir.
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Satig Doviz

Miktart [ apf1 | Mf2 | MF3 | Mf4 | Mf5 | Mf6 | M7
Mf1l MF6 | MF4

o | Mf2 MF6 | MF2 MF4 | MF3

S [Mf3 MF5 | MF6 MF4

g Mf4 MF2 | MF5 | MF4 | MF5 | MF5 | MF5

f Mf5 MF2 | MF3 | MF2 | MF4 MF7
Mf6 | MF2 | MF1 MF7
Mf7 | MF2
Sekil 4.9: Bulanik iligkisel matris (FAM)

Olusturulan  Bulamk iliskisel Matris’te  bulunan  degerler

tanimlanmaktadir;

su

sekilde

Ri: EGER pamuk MF1 VE doviz MF2 ise, O HALDE satis miktar: MF6’dr.

R,: EGER pamuk MF1 VE déviz MF3 ise, O HALDE satis miktart MF4’tiir.

R.s: EGER pamuk MF7 VE doviz MF1 ise, O HALDE satis miktar: MF2’dir.

MATLAB programinda hesaplamalar1 gerceklestirilen bulanik kiime ve kural

tabaninin birlesmesi sonucunda tahmin degerleri olusturulmaktadir. Kiibik regresyon

modeli ile tahminlenmis olan doviz ve hammadde degiskenleri, programda

olusturulan modele girildiginde Mamdani Cikarim Sistemini kullanan model 2015

yil1 i¢in tahminlenen ¢ikt1 degerini (tahmin degeri) vermektedir.

Coklu regresyon analizinde R? degerleri kiyaslamasma gore senaryo 1 ve

senaryo 3 bulanik mantik modeline dahil edilmistir. Sekil 4.6’da hem senaryo 1 igin

hem senaryo 3 i¢in hazirlanmis model yapist ve MATLAB programi girdi ve ¢ikti

degiskenleri sematik olarak gosterilmistir.

4.4. Sonuglarmm Karsilastirilmasi

Olusturulan iki girdili tek ¢iktili modeller MATLAB programinda analiz

edilmis ve tahmin sonuglarina Tablo 4.11°de yer verilmistir.
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Tablo 4.15: Olusturulan modeller ile elde edilen tahmin sonuglari

Tahmini Satig

Bulamik Model
Simetrik Simetrik olmayan
2015 Ge"g;'t‘ll;sen s.3 s.1 s.1 s3 Re‘é‘;;‘g';l‘on
1 394717 330000 210000 260000 352000 262915
2 169094 450000 288000 191000 164000 270302
3 216202 275000 262000 189000 185000 278948
4 406377 240000 242000 220000 384000 288691
5 276296 300000 300000 342000 396000 299882
6 254714 389000 300000 395000 404000 312514
7 258028 300000 300000 401000 404000 326728
8 268088 377000 369000 422000 433000 342819
9 302969 300000 300000 473000 473000 360870
10 611174 300000 300000 425000 471000 381136
11 507515 390000 394000 460000 434000 404070
12 530633 442000 544000 453000 451000 430092

Tahmin hatasi 6l¢iitleri bir hizmet ya da iirlin i¢in en iyi tahmin ydnteminin
seciminde onemli bilgi saglar (Krajewski ve dig. 2013). Bu ¢alismada da tahmin
modeli olusturulmasinda kullanilan ¢oklu regresyon ve bulanik mantik
modellerinden elde edilen sonuglarin tutarlilik oranlar1 Ortalama Hata (ME),
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Hata Kare: (MSE) ve Ortalama Mutlak
Yiizden Hata (MAPE) tahmin hatas1 oOlgiitleri ile asagidaki Tablo 4.12°de
belirtilmistir.

700000
600000
500000
400000
300000
200000

100000
0 S.3

------ Gergeklesen

Simetrik S.3

Simetrik S.1

S.1

Satis Miktarlar1 ( TL)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Coklu Regresyon

Aylar

Sekil 4. 10: Modellere gore tahminlenen ve gergeklesen satis miktarlari

Tablo 4.16: Uygulanan yontemlerin tutarlilik 6lgtimleri

Simetrik Simetrik Olmayan
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Coklu

S.1 S.3 S.1 S.3
Regresyon
MAD 97224,75 116663,6 118369,1 95384,75 94182
MSE 1,68E+10 2,21E+10 1,87E+10 1,24E+10 1,14E+10
MAPE  27,98294  38,38343 34,81186 30,1952 27,75296

Calismada basvurulan tahmin etkinligini 6l¢cme tekniklerinde istenilen sonug,
en kiiciik degere sahip MAD, MSE ve MAPE istatistiklerine sahip tahmin modelini
bulmaktir (Cuhadar 2006). Lewis(1982), MAPE degeri %10’un altinda olan tahmin
modellerini “cok iyi”, %10 ile %20 arasinda olan modelleri “iyi”, %20 ile %50
arasinda olan modelleri “kabul edilebilir”, %50’nin lizerinde olan modelleri ise
“yanlis veya hatali” olarak tanimlamigtir (akt. Cuhadar ve dig. 2009). Tim
karsilagtirma yontemlerinin tahmin etkinligi degerlerine bakildiginda tiim tahmin
yontemlerinin kabul edilebilir diizeyde oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada
kullanilan serilerin trende sahip olmasindan ve mevsimsel olmamasindan
kaynaklanan avantajla regresyon yontemi diger yontemlere gore daha iyi bir
performans sergilemistir. Ayni zamanda simetrik TUli¢gensel bulanik {yelik
fonksiyonun ve yerli hammadde fiyatlarmin kullanildig1 bulanik model ise regresyon
yontemine ¢ok yakin MAPE degeriyle en iyi ikinci yontem olmustur. Tablo 4.17’de

en 1yl yontem secilen regresyon modeli ile elde edilen tahmin sonuglar

gosterilmektedir.

Tablo 4.17: Olusturulan modeller ile elde edilen 2016-2017 tahmin sonuglari

Aylar 2016 2017
1 459650 678413

2 493605 691500
3 533021 705037
4 579508 719033
5 588920 733496
6 598706 748433
7 608876 763854
8 619437 779767
9 630399 796180
10 641769 813101
11 653556 830539

12 665768 848503

Pazarin ekonomisinin rekabeti, belirli mallara olan talebin degiskenligini
belirler. Uretim seviyesi miisteri taleplerini yansitmahdir. Bu, satis tahmini

yardimiyla tahmin edilebilir. Tahminin hedefi, is kararlarm1 verme ve
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gerceklesebilecek olaylarin analiz edilmesi i¢in miimkiin olan en objektif ve 6nemli

on kosullar saglamaktir.

Talep 6l¢iimii, talebin niceliksel tahminlerinin yapilmasina iligkin faaliyetler
biitlintidiir. Talep tahmini ise, belirli bir iiriiniin, belirli bir gelecek zaman i¢indeki
satiglarinin tahminidir. Talep tahminlemesinin sonucu ise bir satis tahminidir. Satis
tahmini, bir endiistri veya bir firmanin bir pazar dilimine satmayr umdugu mal ve

hizmet miktaridir (Tek 1999).

Tahmin gereksinimi, {iretim yapip yapmadigina, hizmet sunmasina veya mal
satmasina bakilmaksizin, her isletmeye &zgiidiir. Isletmeler, sermayeyi, maddi ve
beseri kaynaklarini etkin kullanarak miisterilerinin 6zel ihtiyaglarini karsilamak i¢in
kurulmustur. Isletme sahipleri, yoneticiler ve diger ¢alisanlar bdylelikle gelir elde
etmekle birlikte, bu sayede isletmeye gelisme olanagi saglanmaktadir. Yoneticilerin
en Onemli gorevleri misyonu, faaliyet alanini, uzun vadeli hedefleri, hedeflere
ulagsmak i¢in gerekli stratejleri formiile etmektir. Gorevlerin yoneticiler tarafindan
formiile edilmesi, planlamaya ve gerekli faaliyetlerin gergeklestirilmesine katkida
bulunur ve isletmenin performansinin degerlendirilmesine olanak saglar. Kararlar
alinmadan Once, sirkette mevcut olan kaynaklarin, kullanilabilecek araglarin ve
yontemlerin derinlemesine bir analizi yapilir. Yoneticiler isletme i¢in Onemli
gorevleri tanimlarken, isletme tarafindan {iretilebilecek mallara olan talep, genel
ekonomik kosullar, teknolojik degisiklikler, rakipler tarafindan alinan Onlemler,
kurumda olas1 degisikliklerin tahminlerini baz almalidir. Ornegin, satis ydneticisinin
satis planlama siireci, satig tahmini ile baglar. Fakat, satis tahmin siireci oldukc¢a
karmasik bir yap1 tasir. Clinkii, satislarin diginda, piyasa paymnin, maliyetlerin ve bu
islerden arzu edilen kazanglarin da tahmin edilmesi gerekir. Tahminlerin
hazirlanmasi, isletmenin gevresinin piyasanin, rakiplerin, dagitim kanalindaki kisi ve
kuruluglar ile sirket faaliyetlerinin anlasilmasin1 ve satis yoneticisinin biitiin bu

siralanan konularla ilgili bilgi sahibi olmasini gerektirir.
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Satis Kapasite
Tahmini Plan1

SATISLAR VE
FAALIYETLER

Uretim,

Pazarlama, o
Lojistik Vb. Ve

Yukar Y onlii
Tedarikgiler

Asagl Y onlii PLANLAMASI
Kanal

Partnerleri

N

Satis Faaliyet
Plam Plam

Qs <= TV

Finansal
Plan

Sekil 4. 11: Satis ve operasyonel planlama veri alisverisi (Mentzer ve Moon 2005)
Planlama ve tahmin Kkarar verme siirecinin temelini olusturmaktadir. Her iki
kavram da belirli yontemlerin ve teknolojilerin, 6zel bilgi ve uygulamalarin
toplanmasin1 ve islenmesini gerektiren islemlerdir. Uygulamada, bir plan ile tahmin
arasinda bir ayrim yapilmasi zordur ancak kavramlar aymi degildir. Tahmin,
gelecekte belli bir olay olasiligina iligkin bilimsel bir kararken; planlama, tahmin
yontemlerini, irrasyonel davramiglarla genisletilen, yoneticinin deneyimlerinin,
sezgilerinin ve uzmanliklarinin birlesimidir. Boylece, tahmin planlama siirecinin bir
pargasi oldugunu sdylemek kaginilmazdir. Tahmin yapmak, karar verme siirecindeki
belirsizligin sinirlandirilmast amaciyla gerceklestirilir. Unutulmamalidir ki, bir
tahmin planlamanin yerini alamaz, ancak planin ayrilmaz bir parcasidir (Kurzak

2012).

Her isletme, stratejik planlarina gore belirli hedeflere ulasmak isterler. Bu
hedefler ¢ok acik ve kesin olabilir veya ortiik ya da genel olabilir. Isletmeler her ne
kadar farkli hedeflere ulagsmak icin c¢abalasalar da, aslinda ortak bireysel hedefler
tizerinde farkli faaliyetler gostermektedirler. Karlilik, satis hacmi, pazar payi,

biiylime ve kurumsal imaj bu hedeflerin ortak temelini olusturmaktadir.

Satig tahminleri, {irtin 6zelliklerini ve satis kosullarini goz oniine alindiginda,
insanlarin satin alacaklar1 miktar1 tahmin etmektir. Satis tahminleri, yatirimcilarin
yeni girisimlerdeki yatirimlarla ilgili kararlar almasma yardimci olur. Bunlar,
firmanin verimli ¢aligmasi i¢in hayati onem tasimaktadir ve yoneticilere, yapacaklari
bir tesisin biiylkliigii, tasinacak envanterin miktari, is¢i sayisi, kiralanacak reklam
miktari, yerlestirilecek reklamin miktar1 gibi kararlarda yardimer olabilirler. Karlilik,
dogru bir satis ve maliyet tahmini yapilmasi ve planlamada tahminin dogru ve

diizenli bir sekilde kullanilmasi tizerine kuruludur (Mccarthy 2006).
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Bu tez calismasi ile gelecek donem satis tahmin degerleri elde edilmistir.
Belirlenen rakamlar i1si@inda isletmenin bunlar1 veri olarak, finans, kurumsal
yonetim, iiretim ve pazarlama gibi kilit operasyonel alanlarda yapilan bir¢ok faaliyet
alaniyla ilgili kritik kararlarda kullanmas1 planlanmaktadir. Ayn1 zamanda bu satig
tahminleri, biitceleme, nakit akisi, genisleme, sermaye donanimi ve hammadde alimi
yatirnmlari, envanter yonetimi, irin konumlandirma ve yerlestirme, {retim
planlamasi, finansal planlama, iiretim gizelgeleme ve insan kaynaklar1 planlama gibi
bir imalat¢inin iginin neredeyse her alanindaki yonetim kararlarinin uygun sekilde
yol almasma izin vermesiyle de isletmenin rekabet piyasasindaki konumunu

giiclendirebilir.
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5. SONUCLAR

Bir firma es zamanli olarak bircok talep tahmini gerceklestirebilir. Onemli
olan modelin davranisi ile verilerin degisimine uygun bir model olusturabilmektir.
Oncelikle verilere saglikli olarak ulasilabilinmeli, farkli yontemler ile tahminlerde

bulunmali ve sisteme bu tahminlerin dogru etki etmesini saglanmalidir.

Tahmin ydntemi tiirlerinden olan iligkisel yontemler ile ge¢cmis verilere
odaklanilarak tahmini degerler elde edilebilmektedir. Fakat ¢ogu kez gelecegin
tahmini baz1 faktorlerin etkisi altinda oldugu goéz ardi edilmemelidir. Bagimlh
degisken olarak belirlenen seri, dogrusal veya egrisel olarak birgok faktor ile
etkilesim igerisinde olabilir. Bu c¢alismada da ele alinan doviz ve hammadde fiyati
degiskenlerinin satiglar lizerindeki etkileri saptanmis ve ¢oklu regresyon ve bulanik

mantik modellerine dahil edilmistir.

Satis miktarlarinin gelecek donemki tahmini degerlerinin belirlenmesinde
kullanilan ve bu ¢aligmada ele alinan modeller, kullanim amaglarina gore avantaj ve
dezavantajlara sahiptirler. Duragan ve mevsimsel yapida olmayan serilerin
tahmininde siklikla kullanilan regresyon yonteminin uygulanmasi igin ¢esitli
varsayimlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu varsayimlardan herhangi birinin
saglanmamas1 durumda olusabilecek sahte regresyon denklemi tutarsiz tahminlere
sebep olarak, talebin kargilanmamasi veya stok fazlasi gibi sorunlara yol agma riski
oldukga yiiksektir. Sert dalgalanmalarin yasandigi serilerin tahminlerinde de yeterli
performans1 gdsteremeyen regresyon yontemi, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyl yansitan denklemleriyle bu ag¢ig1 kapatabilmektedir. Nitekim bu
calismada ele alinan bulanik modelden daha iistiin oldugu ispatlanmistir. Bulanik
modellerin herhangi bir varsayima takilmamasi, dilsel veriyi sayisal olarak analiz
etmesinin yanisira uzman deneyimlerini modele katabilmesi yoniiyle diger kantitatif
yontemlerine gore istiinliik sergilemektedir. Modellenmesinin zaman alic1 olmas1 ve
yanlig iiyelik fonksiyonu se¢imi sonucunda tutarsiz tahminlere sebebiyet vermesi
tahminciyi zor durumda birakmaktadir. Zaman serisi yontemleri gibi ge¢mis
donemki verilerin modele dahil edilebildigi ve 6grenme yetenegi bulunan bulanik

mantik yonteminden, veri sayisinin az olmasi durumunda etkin performans
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beklenmemelidir. Fakat bu eksikliklerini diger kantitatif modeller ile olusturacagi

hibrit modellerle yok etme 6zelligine sahiptir.

Isletmelerin iiretim sisteminde ©nemli yeri olan talep tahminleri, ERP
igerisinde de yerini almistir. Zaman serisi yontemlerinin gegmis donemki veriler ile
analiz yapabilmesi 6zelliginden dolayi, ERP yazilimlarindaki zaman serisi modelleri
bulunmaktadir. ERP yazilimlar i¢inde ortalamalar, hareketli ortalamalar, agirlikli
hareketli ortalamalar, basit iistel diizgiinlestirme, dogrusal tstel diizgiinlestirme,
mevsimsel iistel diizgiinlestirme, trend ve mevsimsel iistel diizgiinlestirme modelleri
bulunmaktadir (Monk ve Wagner 2013). Yazilimda ¢ok segenekli tahmin
yontemlerinin sunulmasi hangi metodun uygun oldugunu belirlenmesinde kullaniciya
zorluk olusturmaktadir. Bununla beraber kirli veri, pazar degisimi, rakiplerin tutumu,
ekonomik durum, sosyal olaylar gibi etmenler zaman serileri ile yapilan tahminleri
etkilemektedir. Ayrica, talep serilerinin analiz edilecegi yontemlerin istatistiksel
varsayimlarinin (normal dagilim, degisen varyans vb.) saglanip saglanmadiginin
kontroliiniin yapilmamasi da sahte tahmin sonuglarinin olusmasma sebep
olabilmektedir. Bu bakimdan ERP araglar1 ile gerceklestirilen tahminler nitel
tahminler ile diizeltilmeli ve eklenebilir (add-on tool) ara¢ kutusuna sahip olmasi

dolayisiyla yapay zeka yontemleriyle zenginlestirilmesi saglanabilir.

Bu calismada elde edilen sonuglara gore, gergeklesen degerlere en yakin
sonuglar1 veren coklu dogrusal yontemi en uygun talep tahmin yontemi olarak
Onerilmigtir. Bulanik mantik yontemi ile, talep tahminindeki belirsizligi
modelleyebilme o6zelliginden dolayi, ¢oklu dogrusal regresyon modeline yakin
degerler elde edilmistir. iki ydntemin MAPE tahmin etkinligini 6l¢gme teknigine gore

kabul edilebilir diizeyde tahminleme etkinligine sahip oldugu sdylenebilir.

Gelecekte yapilabilecek arastirmalarda, Bulanik Model {iiyelik islevlerinin
sinirlart, baz1 yeni yontemlerle (Yapay Sinir Aglari, Genetik Algoritmalar) yeniden
belirlenerek, daha iyi sonuclar elde edilebilir. Ayni zamanda bu modellerin
kullanildig1 hibrit modeller gelistirilerek tahmin etkinligi arttirilabilir. Bulanik model
icin bulanik kural tabaninda olusturulan kurallarin agirliklar1 degistirilerek, farkl
denemelerle daha i1yi sonuclar elde edilebilir. Ayrica bu arastirmada ele alinan
hammadde fiyatlar1 ve doviz kuru faktorleri disinda bir¢ok faktoriin satis lizerindeki

etkisi belirlenebilir. Bu yiizden talebi etkileyen faktorlerde degisiklik yapilip, sayilari
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arttirtlarak ¢ok girdili yeni bir bulanik model veya regresyon denklemleri olusturup

daha tutarli sonuglar elde edilmesi saglanabilir.
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7. EKLER

EKA

Tablo A. 1: 2011 -2014 yillarina ait uygulamada kullanilan satis, doviz ve hammadde

degerleri
Satis Hammadde Doviz MATLAB
Yillar | Aylar Satig(TL) Normalizasyon* | Hammadde | Normalizasyon* | Déviz Normalizasyon* | Veri Seti

1 Ocak 87.586,000 0,111514447 3,87 0,160671463 1,4961 0,08890256 Test

2 Subat 64.919,000 0,065903772 4,37 0,28057554 1,4253 0 Egitim
3 Mart 56.545,000 0,049053559 5,33 0,510791367 1,4364 0,013961255 Egitim
4 Nisan 73.535,000 0,08324094 5,69 0,597122302 1,5204 0,119449083 Egitim
5 Mayis 57.652,250 0,051281574 6,19 0,717026379 1,5613 0,170761717 Egitim
6 Haziran | 32.167,000 0 7,05 0,923261391 1,5905 0,207372346 Egitim
7 2o Temmuz |65.613,80 0,067301853 7,37 1 1,5823 0,197077176 Test

8 Agustos | 119.573,000 0,175878881 6,70 0,839328537 1,5229 0,122587854 Egitim
9 Eyliil 126.892,000 0,190606217 5,69 0,597122302 1,5717 0,183806451 Egitim
10 Ekim 116.582,000 0,169860373 5,46 0,541966427 1,6017 0,221471707 Test

11 Kasim 95.726,000 0,127893804 4,26 0,254196643 1,6547 0,28796344 Egitim
12 Aralik 118.967,000 0,174659484 4,57 0,32853717 1,7527 0,410990722 Egitim
13 Ocak 157.631,000 0,252459419 4,41 0,290167866 1,7951 0,46433728 Egitim
14 Subat 104026,00 0,144595114 4,17 0,232613909 1,8359 0,515511808 Egitim
15 Mart 283636,00 0,506007441 3,73 0,127098321 1,8125 0,486082688 Test

16 Nisan 192576,00 0,322775959 3,63 0,103117506 1,8678 0,555587641 Egitim
17 Mayis 286.234,900 0,511236963 3,95 0,179856115 1,8478 0,530464915 Egitim
18 Haziran 201530,00 0,340793252 3,80 0,143884892 1,7595 0,419628621 Test

19 2012 Temmuz | 161055,00 0,259349212 3,75 0,131894484 1,7879 0,455222288 Egitim
20 Agustos | 267918,00 0,474379587 3,72 0,12470024 1,7884 0,455900262 Egitim
21 Eyliil 423361,70 0,787164339 3,53 0,079136691 1,8056 0,477507564 Test

22 Ekim 220.892,000 0,379753585 3,46 0,06235012 1,8248 0,501613328 Egitim
23 Kasim 369739,00 0,679264418 3,48 0,067146283 1,8136 0,487501412 Egitim
24 Aralik 251.444,000 0,441230504 3,43 0,055155875 1,7944 0,463458424 Egitim
25 Ocak 217327,6 0,372581278 3,44 0,057553957 1,8043 0,475812628 Egitim
26 Subat 362183 0,664060189 3,20 0 1,8028 0,473929365 Egitim
27 Mart 221943,8 0,381870024 3,20 0 1,7941 0,462968776 Egitim
28 2013 Nisan 28132541 0,501358058 3,24 0,009592326 1,7877 0,454971186 Egitim
29 Mayis 325641,6 0,590531363 3,38 0,043165468 1,7724 0,43574935 Egitim
30 Haziran 372.827,600 0,685479318 3,67 0,112709832 1,7760 0,440357067 Egitim
31 Temmuz | 264301,2 0,46710184 3,91 0,170263789 1,8105 0,483571671 Test

32 Agustos | 246913,78 0,432114768 3,81 0,146282974 1,7997 0,470049844 Egitim
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33 Eyliil 218903,9 0,375753118 3,73 0,127098321 1,8261 0,503145049 Egitim
34 Ekim 292782 0,524411078 3,81 0,146282974 1,8979 0,593378448 Test
35 Kasim 354.826,290 0,649256973 4,02 0,196642686 1,9340 0,638639531 Egitim
36 Aralik 245551 0,429372574 4,23 0,247002398 1,9582 0,669085613 Test
37 Ocak 529134 1 4,18 0,23501199 2,0208 0,747642783 Egitim
38 Subat 186.216,010 0,309978349 4,10 0,215827338 1,9939 0,713857048 Egitim
39 Mart 188053 0,313674751 4,04 0,201438849 2,0254 0,753430677 Test
40 Nisan 123.017,380 0,182809684 4,05 0,20383693 2,0615 0,798792201 Egitim
41 May1s 107279 0,15114082 4,56 0,326139089 2,2209 0,998819822 Test
42 Haziran 132634,1 0,202160506 4,61 0,338129496 2,2168 0,993672237 Egitim
43 2014 Temmuz |279.276,390 0,497235008 4,65 0,347721823 2,2218 1 Egitim
44 Agustos | 204975,6 0,347726509 4,60 0,335731415 2,1313 0,886389032 Egitim
45 Eyliil 280731,17 0,500162325 4,58 0,329736211 2,0946 0,840274203 Egitim
46 Ekim 179217 0,295894898 4,51 0,313669065 2,1195 0,871624251 Egitim
47 Kasim 412719,14 0,765749315 4,44 0,296882494 2,1225 0,875328002 Egitim
48 Aralik 164.570,000 0,266422117 4,28 0,259952038 2,1622 0,925134026 Test

*MATLAb programinda ANFIS girisi i¢in degerler normalize edilmistir.
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EKB

MATLAB programinda kullanilan 7 tiyelik fonksiyonu adedi ve 40
cevvrim sayisina gore belirlenen liggensel (trimf) ve yamuk (trapmf) {iyelik

fonksiyonuna ait hata degerleri Sekil B.1 ve Sekil B.2’de gdsterilmistir.

Sekil B. 1: Uggen iiyelik fonksiyonu verilere uygunlugunun
belirlenmesinde kullanilan MATLAB program ¢iktist
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Sekil B. 2: Yamuk iiyelik fonksiyonu verilere uygunlugunun belirlenmesinde
kullanilan MATLAB programui ¢iktisi
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i B
n Rule Viewer: Bulanik Mantik son 51 unsimetlild_élﬁlﬂ—hj

File Edit View Options

Hammadde = 3.63 Daviz =2.39 =atis = 1.64e+005

Y S E— A

000 =l LA e b=

I
I

Input: 13 53 2 383 Plot points: left | right | duwn|

Opened system Bulanik Mantk son 51 unsimetrik3, 24 rules Help | Close

Sekil C. 1: Bulanik model simetrik olmayan senaryo 1’in ocak ayina ait ekran ¢iktisi

i B
u Rule Viewer: Bulanik Mantik son 51 unsimtﬁld_él&léj

File Edit View Options

Hammadde = 3.63 Ddviz = 2.26 < =zatis = 1.91e+005 >

[T R N NS I

Input: 13 53 2 25] ”P'Dtpﬂi”t‘f'i 101 ‘ Move: jeft | righ1|duwn| up |‘
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