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OZET

Gunumuzde birgok sektorde oldugu gibi ticari sogutucu sektoriinde de Uretim planlama icin en dogru
stratejileri belirleme durumunda 6nemli olan talep tahminlemede birgok yéntem kullanilmaktadir. Bu
yontemlerin basinda zaman serisi yaklasimlar: yer almaktadir. Ozellikle miisterilerin gelecekteki
talep egilimleri, piyasa durumu ve mevsimsellik gibi bircok faktorden etkilenebilir. Isletmelerin
uretim ile ilgili yaptiklar1 maliyet ve Urtin planlanmasi ile kaynaklarin bu hedeflere uygun olarak
dizenlenmesi ve yapilandirilmasi énemlidir. Bu hedeflerin amaci dogru ve glvenilir tahminler
yaparak isletmeleri maddi ve ticari agidan piyasada saglam yerlere tasimaktir. Bu ¢alismada 2003-
2022 yillar1 arasinda Manisa ilinde Uretim sektoriindeki sogutucu buzdolabi satiglarinin tahmininde
kullanilacak olan Dolar, Tiketici Fiyat Endeksi (TUFE), Uretici Fiyat Endeksi (UFE) ve tiiketici
given endeksi (TGE) degiskenlerinin gelecek tahminlerinin Gssel duzeltme (ETS) yontemleri ile
bulunmasi planlanmustir.

Talep degiskenine ait kurulacak olan modeldeki diger degiskenlerin tahmini igin Ussel diizeltme
yontemi (ETS) kullanilarak hata, trend ve mevsimsellik gibi U¢ farkli bilesen dikkate alinip
tahminleme yapilmistir. ETS modelleri iginde en iyi performansi yakalamak igin ortalama mutlak
yuzde hata (MAPE) degerinden yararlanilmistir. Eldeki veriler ile kurulan ETS modelleri TGE igin
ETS (A, N, N) ve TUFE, UFE ve Dolar icin de ETS(M ,Ad, N) seklinde bulunmustur. Tiim bu
degiskenlerde mevsimsellik tespit edilememistir. Ayrica TGE’de trend yok iken diger degiskenlerde
ise trendin zamanla etkisi azaldigi bulunmustur. Ancak akan veri ile veri havuzu genisler ve baska
bir ETS modelinin bulunabilme durumu ortaya kolaylikla ¢ikabilmektedir. Bu yontemin en blyuk
avantajlarindan birisi de akan verinin de kolaylikla dikkate alinarak yeni modellemelere izin vermesi
olarak gorinmektedir.

Anahtar Kelimeler: Talep Tahmini, ETS, Ortalama Mutlak Yiizde Hata

ABSTRACT

Today, as in many sectors, many methods are used in demand forecasting, which is important in
determining the most accurate strategies for production planning in the commercial refrigerator
sector. The first of these methods is time series approaches. In particular, future demand trends of
customers can be affected by many factors, such as market conditions and seasonality. It is important
that the enterprises are planning the cost and product related to production, and that the resources are
organized and structured in accordance with these goals. The purpose of these goals is to carry
businesses to a solid place in the market financially and commercially by making accurate and reliable
forecasts. In this study, the future estimations of dollar, TUFE, UFE and consumer confidence index
variables, which will be used in the estimation of refrigerator sales in the production sector in Manisa
between 2003 and 2022, were made using exponential correction (ETS) methods.
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For the estimation of the other variables in the model to be established in the demand variable, the
exponential correction method (ETS) was used and three different elements such as error, trend and
seasonality were taken into account and estimation was made. The mean absolute percent error
(MAPE) value was used to achieve the best performance among the ETS models. ETS models
established with the available data are ETS (A, N, N) for TGE and ETS (M ,Ad, N) for TUFE, UFE
and dollar. There is no seasonality in all these variables. In addition, while there is no trend in TGE,
the effect of the trend decreases over time in other variables. However, with the flowing data, the data
pool expands and the another ETS model can be found by using ETS methods. One of the biggest
advantages of this method is that it allows new models by taking into account the flowing data easily.

Keywords: Demand Forecasting, ETS, Mean Absolute Percent Error

1. GIRIS

Zaman serisi, giinliik, haftalik, aylik ve yillik gibi zamanla dl¢iilen gozlem degerlerinin yer aldigi
serilerdir. Gliniimiizde siklikla kullanilan zaman serileri meteorolojik veriler (giinliik, haftalik
sicaklik, basing vb.), ekonomik veriler (borsanin agilis ve kapanis degerleri, haftalik yatirim oranlari,
doviz kuru degerleri, aylik satig sayilar1 vb.), tarim verileri (y1llik bugday, arpa, misir fiyatlari veya
miktarlar1 vb.) ve tiketim verileri (giinde, ayda kullanilan elektrik, internet miktarlari vb.) gibi seriler
olarak her alanda bulunmaktadir. Zaman serisinin temel amaci seri igersindeki iliskileri bulmaya
caligmaktir. Ayni sekilde tek bir zaman serisi degil birden fazla zaman serileri arasindaki anlamli
istatistiksel iligkilerin ortaya c¢ikarilmasi i¢in zaman serileri analizi de yapilmaktadir. Zaman serisi
analizi gerceklestirildikten sonra o seride gelecekte olabilecek verileri mevcut verilerinden tahmin
etme caligmalar1 da yapilabilmektedir. Bu durumda zaman serilerinde analiz ve tahmin olmak {izere
iki ama¢ bulunmaktadir. Bu iki amacin ilkinde zaman serisindeki gozlem degerleri arasindaki
iliskinin ortaya ¢ikarilmasi farkli modellerle yapilmaktadir. t zaman ve y bagimli degisken olarak ele
alinirsa zamana bagli farkli fonksiyonlar kullanilabilir. Bu fonksiyonlar y = S, + Bt ile dogrusal,
y = Bo + ¢ ile Ussel(logaritmik), y = B, + eP1t ile lissel yada y = B, + Bt + B, t? ile parabolik
olabilir. ikinci amagta ise tahminleme s6z konusudur. t biliniyor iken t+1, t+2 vb degerler ilk amagcta
elde edilen fonksiyonlar kullanilarak elde edilmektedir. Zaman serisindeki degerler bir onceki
degerlerden de etkilenebilir. Yani t ile ilgileniyorken t-1’inde dikkate alinmasi gereklidir. Bazen
zaman serisi birden fazla degiskenden de etkilenebilir. Bu durumda aslinda ¢ok degiskenli zaman
serisinden yararlanilmaktadir. Zaman serisinde y ile t arasindaki iligki ilk olarak dogrusal iliski ile
bakilmalidir. Daha sonra iissel ve parobolik iligkilere bakilmaktadir.

Degiskenler arasinda modelleme s6z konusu oldugunda zaman serisi modelleri ile klasik regresyon
modelleri arasinda temel farkliliklar bulunmaktadir. Zaman serisinde zamana baglh bir bagimlh
degisken varken klasik regresyonda zamandan bagimsiz bir bagimli degisken vardir. Zaman serisinde
degiskenler arasindaki korelasyon ¢ok da 6nemli degildir. Bu 6zellik ile de klasik regresyondan
ayrilmaktadir. Zaman serisinde bir dnceki deger bir sonraki degeri etkiler ya da etkilemez durumu
s0z konusudur. Eger deger bir sonraki deger ile iliskili ise zaten yiiksek korelasyonlu ¢ikacaktir.
Ancak burada bu korelasyon g6z ardi edilmektedir. Bu 6zellik ile de klasik regresyondan farklilik
gostermektedir. Bu 6zelligi ile de zaman serisinin kullanim1 giintimiizde siklikla gergeklesmektedir.

Zaman serisindeki en dnemli problem “Tahmin edilen deger ge¢mis verilerden etkileniyor mu?” ya
da “Kag veriden etkileniyor?” sorularidir. Bunlarin analizden 6nce hesaplanmasi énemlidir. Zaman
serisindeki diger onemli bir durumda bilesenlerdir. Zaman serisinde “trend”, “mevsimsellik”,
“dongusellik” ve “duzensizlik” gibi dort bilesen bulunmaktadir. Zaman serisinde bu dort bilesen
mutlaka incelenmelidir. Trend kavrami zaman serisinin uzun dénemde gitmek istedigi yon (yukari,
asagl veya yonli yok) olarak tanimlanmaktadir. Zaman serisindeki degerler bir asag1 bir yukari
gidiyorsa trend yoktur denir. Yukar1 ise “artan trend”, asagi ise “azalan trend” vardir denir.
Mevsimsellik kavrami zaman serilerinde belirli bir zaman dilimindeki dalgalanmadir. Yani siirekli
aynt donemde ayni dalgalanmalarin s6z konusu olmasidir. Dongiisellik kavraminda periyodik
dalgalanmalar s6z konusudur. Genellikle orta vadede inisler ve ¢ikiglar varsa bu seride déngusellik

www.euroasiajournal.org 93 Volume (9), Issue (22), Year (2022)



Euroasia Journal of Mathematics, Engineering, Natural & Medical Sciences ("’ ?
International Indexed and Refereed ’ /
ISSN 2667-6702

vardir denilebilir. Diizensizlik kavraminda ise seride herhangi bir diizenin bulunmamasidir. Ani
artislar ve diisiisler gosterebilir. Salgin, afet, savas, ekonomik krizler buna 6rnektir.

Zaman serisinde kullanilan bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bu yontemler basit ortalama ydntemi,
otoregresif model (AR), hareketli ortalamalar modeli (MA), otoregresif hareketli ortalamalar modeli
(ARIMA), ussel duzeltme yontemi (exponential smoothing, ETS), trend analizi yontemi ile
mevsimsel dalgalanmalar ve trende oranlama yoOntemi olarak siralanabilir. Son yillarda bu
yontemlerden ussel diizeltme yontemi siklikla kullanilmaktadir. Ussel diizeltme dedigimiz ETS
yontemi “Error-Trend-Seasonality (Hata-Trend-Mevsimsellik)” anlamina gelir ve bilesenlerin
birbirleriyle nasil 6zel olarak etkilesime girdigini tanimlar. Bu yontem ilk olarak Pegels (1969)
tarafindan tanimlanirken Hyndman vd. tarafindan bir taksonomi ile gelistirilmistir (Hyndman ve ark.,
2008). Gelistirilen bu yontemle olusturulan modelde zaman serisini bu 3 bilesene ayirip her birinin
zaman tzerindeki degisimi katlanarak (exponential) degisiyorsa carpimsal (multiplicative, M),
dogrusal degisiyorsa toplamsal (additive, A) model segilip tahminleme buna gore yapilir. Bu yiizden
hata, trend ve mevsimselligin i¢erikleri belli bir taksonomiye gore verilir. Hata: “M” veya “A”, Trend:
“yok, Null (N)”, “A”, “Toplamsal sontiml, (Ad)”, “M”, “carpimsal sontimlii, (Md)”, Mevsimsellik:
“yok, N”, “M”, “A”. ETS taksonomisindeki bilesenlerin net yorumlar1 vardir. Ayrica ETS, farkli hata,
trend ve mevsimsellik tirlerine sahip 30 modeli desteklemektedir. Zaman serisi verilerinin bu
yonteme sokarak en iyi bilesene sahip olan yontem segilerek tahminleme yapilabilmektedir (Gardner,
1985, 2006, Gardner, McKenzie, 1989).

Ekonomik degiskenler s6z konusu oldugunda gelecegin dogru tahmin edilmesi 6nem tasimaktadir.
Ozellikle talep ve iiretim gibi uluslararasi alanlarla isbirligi olan bdliimlerde déviz kurunun tahmin
edilmesindeki hata orani, gelecege dair yapilacak plan ve programlarin basarisiyla direkt iliskili
oldugundan son derece Onemlidir. Ayrica talep tahmininde doviz kuru yaninda sektorlerin
cesitliligine gore tiketici fiyat endeksi (TUFE), tretici fiyat endeksi (UFE) degerleri, ilgilenilen talep
iriinii ile ilgili daha bir¢ok farkli degiskenlerin kullanildig1 goriilmektedir.

Literatiirde talep tahminin yapildigi farkli alanlardaki birgok degisik uygulama bulunmaktadir.
Asilkan ve Irmak (2009), ikinci el otomobil piyasanin gelecekte olabilecek fiyatlarini tahmin etmek
icin yapay sinir aglar1 ve zaman serileri (ARIMA, Ussel diizeltme) yontemlerini 2005-2007 yillari i¢in
farkli degiskenlerde (otomobil modeli, detay1, kasa tipi, motor giicii vb...) kullanmiglardir. Farkli
test-egitim verilerine gére ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) degerleri karsilastirmasinda yapay
sinir aglar1 yonteminin daha iyi tahminlerde bulundugunu tespit etmislerdir (Asilkan ve Irmak, 2009).

Ugurlu ve Saragoglu (2010), 2003-2008 yillar1 arasinda TUFE verilerini kullanarak TUFE’nin
gelecek yil tahmininde zaman serisi analizlerinden ARIMA modelinin en iyi tahminlerde bulundugu
tespit etmislerdir. Kullanilan ARIMA modelinde mevsimselligin TUFE verisi i¢in olmadigimi
bulmuslardir (Ugurlu ve Saracoglu, 2010).

Karahan (2011), gida sektoriinde yapilan 2004-2011 yillar1 arasinda talep tahmininde regresyon-
korelasyon analizini, zaman serisi yOntemlerini (ARIMA) ve yapay sinir aglart yontemini
kullanmistir. Bu ¢alismaya gore aylik kuru kayis1 fiyati, pazar sayisi, i¢ ve dis talep miktar1 i¢in en
Iyi tahminin yapay sinir aglar ile bulunduguna karar vermistir. Ek olarak tahmin hatasi olarak
bakildiginda (MAPE) yapay sinir aglart modelinin, ARIMA modelinden daha az tahmin hatasi yaptigi
ifade edilmistir (Karahan, 2011).

Sabir ve Batuk (2013), 2004-2008 yillar1 arasinda tekstil sektériinde zaman serileri modellerini
kullanarak en uygun tahmin modelini bulmuslardir. Boya terbiye isletmelerinin talep tahmininde
talebin mevsimsel olarak degistigini ve basit iissel diizeltme yonteminin en iyi model oldugunu
bulmuslardir (Sabir ve Batuk, 2013).

Arslankaya (2019), lojistik sektoriinde talep tahmini ile ilgili yapmis oldugu ¢alismada 2015-2017
tekstil grubuna ait talep miktar1 tahmini i¢in yapay sinir aglar1 ve zaman serileri yontemlerini
kullanmistir. Basit ortalama, hareketli ortalama ve trend analizi gibi zaman serisi yontemlerinin
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performansinin MAPE gibi degerler dikkate alindiginda daha diisiikk oldugunu gostermistir
(Arslankaya, 2019).

Bagci (2020) Tiirkiye’de sik kullanilan ekonomik araglardan déviz kuru (Amerikan Dolar1 ve Euro)
fiyatlarina ait 2014-2020 yillarina ait verileri zaman serileri yontemlerinden hareketli ortalama ve
ussel dizeltme yontemlerini kullanarak Fourier serileri ile diizeltilmis ve diizeltilmemis hali ile
hesaplamistir. Buna gore diizeltme islemi yapmadan once doviz kuru tahminlemesinde iissel
diizeltmenin daha iyi sonug¢ verdigini bulmustur. Diizeltme islemi ile de her iki ydontemin iyi sonuglar
verdigini tespit etmistir (Bagci, 2020).

Bu ¢alismanin amact Manisa ilinde tretim sektoriinde faaliyet gosteren uluslarasi bir sirketin talep
tahmininde kullanilan TGE, TUFE, UFE ve Dolar degiskenlerinin tahminlemesini zaman serileri
yontemlerinden ETS ile bulunmasidir.

2. MATERYAL ve YONTEMLER

Calisma Tasarim ve Grubu: Geriye dogru tanimlayici bir galismadir. Calisma kapsamindaki tiim
veriler Manisa ilinde sogutucu buzdolab1 alaninda faaliyet gosteren uluslararasi firmanin bilgi sistemi
kayitlarindan elde edilmistir.

Modelleme ve tahminlemede biiyiikk 6rneklemlerin daha ¢ok bilgi igereceginden sonuglarinin daha
giivenli oldugu bilinmektedir. Bu yiizden temel amag her degisken i¢in miimkiin oldugunca veriye
ulagsmaktir. Bu ¢aligmada verilerinin bitis zamani tiim degiskenler igin Nisan 2022 iken baslangic
zamanlar1 2003-2012 yillar1 arasinda degismektedir. Bunun nedeni tiim degiskenlere ait veri
ulagilabilirliginin farkli olmasindan kaynaklanmaktadir.

Bagimh ve Bagimsiz Degiskenler: Calismanin bagimli degiskeni sogutucu dolaplarin satiglart iken
bagimsiz degiskenleri “TGE”, “TUFE”, “UFE” ve “dolar” olarak belirlenmistir. Sogutucu dolaplarin
satis1 zamana bagli bir degiskendir. Ayni zamanda tiim diger bagimsiz degiskenlerde zaman serisini
olusturan degiskenlerdir.

Veriler Tirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi Elektronik Veri Dagitim Merkezi web sitesinden
alinmistir  (https://www.tcmb.gov.tr). Tiketici given endeksi (TGE), tiiketicilerin kisisel mali
durumlar1 ve genel ekonomiye iliskin mevcut durum degerlendirmeleri ve gelecek donem beklentileri
ile yakin gelecekteki harcama ve tasarruf egilimlerini 6lgmeyi amaglayan bir gostergedir. Tuketici
fiyat endeksi (TUFE), tiiketicinin satin aldig1 belirli bir {iriin ve hizmet grubunun fiyatlarindaki
ortalama degisimleri gosteren bir Olgiittiir. Yillik enflasyon degerindeki degisimi 6lgmek igiin
kullanilir. Uretici Fiyat Endeksi (UFE), belirli bir referans déneminde llke ekonomisinde dretimi
yapilan ve yurt i¢ine satisa konu olan iirlinlerin, iiretici fiyatlarin1 zaman icinde karsilastirarak fiyat
degisikligini 6l¢en fiyat endeksidir [https://tr.wikipedia.org].

Istatistiksel Analizler: Veriler R 4.2.0 programinda analiz edilmistir. Talep tahmini degiskenine ait
tiim bagimsiz degiskenler igin zaman serisi yaklasimlarindan ETS yontemi kullanilmistir. Bu yontem
ile en iyi ETS modeli tespit edilip talep tahmininde kullanilacak olan degiskenlerin tahminlemesi
yapilmistir.

ETS, “Hata-Trend-Mevsimsellik” anlamina gelen bu ydntemin bilesenlerinin birbiri ile olan
etkilesimleri ile 30 farklt model tanimlanmaktadir (ETS = Hata: A, M; Trend: N, A, Aqg, M, Mg;
Mevsimsellik: N, A, M). Toplamsal ve ¢arpimsal hatanin oldugu ETS modelleri Sekil 1 ve Sekil 2°de
verilmistir.
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Sekil 1. Toplamsal hata ETS modellerine karsilik gelen zaman serileri (Svetunkov, 2022)

Mevsimsellik carpimsal oldugunda, veri seviyesinin artmasiyla genligi artarken, toplamsal
mevsimsellik ile genlik sabittir. Trend ¢arpimsal oldugunda, veriler iistel biiylime/azalma sergiler.
Sonumli trend modelleri hem toplamsal hem de carpimsal egilimleri yavaglatir. Serinin seviyesi
degismiyorsa, mevsimselligin genligi her iki durumda da sabit olacagindan, toplamsal ve ¢arpimsal
mevsimselligi ayirt etmek pratik olarak imkansizdir.
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Sekil 2. Carpimsal hata ETS modellerine karsilik gelen zaman serileri(Svetunkov, 2022)

Sekil 2'deki grafikler, toplamsal durumla benzer sonuglar1 gostermektedir. Bununla birlikte, ana fark,
veri seviyesinin artmasiyla hatanin varyansinin artmasidir. Bu 6zellige istatistikte degisen varyans
denir ve Hyndman ve ark. (2008), ¢carpimsal hata modellerinin temel faydasinin bu 6zelligi yakalamak
oldugunu iddia etmektedir. ETS modelleri farkli bilesenler ile asagidaki gibi yazilabilir (L+= veri
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seviyesi, et=hata terimi, o=yumusatma paremetresi, f=Trend bileseni i¢in yumusatma parametresi,
¢=Sontimleme paremetresi, y=Mevsimsellik yumusatma parametresi) (Svetunkov, 2022). ETS
modellerinin bazilar1 Holt yonteminin temelidir (Holt, 2004).

ETS(A,N,N): ARIMA(0,1,1) yéntemine denk gelmektedir. Trend ve mevsimselligin olmadig: hata
teriminin toplamsal yontemle elde edildigi yontemdir.

Y=Yitet Yi1=Ytt+ o *etr Y=leate L= leat o *et

ETS(M,N,N): Trend ve mevsimselligin olmadig: hata teriminin ¢arpimsal yontemle elde edildigi
yontemdir. ETS(A,N,N) yontemine ¢ok benzerdir, seviye degisikligi ile hata teriminin degisen
varyansini gostermektedir.

Yt:|t-1*(€t+1) L= |t-1-*(l+€t* o) Y=Yt é.*(yt'}A’t)

ETS(A,AN): Holt’s yonteminin temelini olusturur, ARIMA(0,2,2) modeline denk gelir.
Mevsimselligin olmadigi ,trendin ve hata teriminin toplamsal olarak ele alindig1 bir yontemdir. o ve
B degerleri bu modelde egilim deterministik degildir: hem kesme hem de egim zamanla degisir.
Diizgiinlestirme parametreleri ne kadar yiiksekse, seviye ve egim o kadar belirsiz olacaktir; bu
nedenle, gelecekteki degerlerle ilgili belirsizlik o kadar yiiksek olur.

Y=l t+ertby L= leat brato *ee b= bt B* e

ETS(A,Ad,N): Sonimli trend yontemi olarak da bilinir. ARIMA(1,1,2) modeline denk gelir. ¢ tipik
olarak 0 ile 1 arasinda yer alan sonlimleme parametresidir. Sifira esitse, model ETS(A,N,N) e diiser.
Bire esitse, ETS(A,A,N)'ye esdeger olur. Sonlimleme parametresi, trendi yavaglatarak dogrusal
olmayan hale getirir.

Y=l tertbra*d L=latbei*¢ta*er b= bri*¢ + B* e

ETS(A,A,M): Toplamsal hata ve egilime sahip ancak ¢arpimsal mevsimsellige sahip bir modeldir.
Holt-Winters method olarak da karsimiza gikar.

Yi=(lt-1 +bt1)*St-mtet Le=(lt-1+bt-1) +o* (et St-m)
b= br1 + B*(et/ St-m) St= St-mt y*(ed/ le-1+bi1)

ETS(M, A4,N): Carpimsal hata ,soniimlii toplamsal trende ve mevsimsellige sahip olmayan modeller
icin kullanilir.

Yt = (It-1+ (I) *bt-l)* St-m *(1 + Et) I = (lt.1+ (I) * bt-l)(l + o* Et)
bt=¢ *br—1 + B*(leat ¢ *br—1)*et St = Sem™(1 +v* &)

ETS(M,N,M): ARIMA (0,1,0)x(1,1,1)1> modeline denk gelir. Carpimsal hata ve mevsimsellige
sahip, trendi olmayan modeller i¢in kullanilir.

Vi = 1% sem *(1 + &) It = 1 *(1 + o* &) St = Stm™(1 +v* &)

ETS modellerinin istatistiklerinde istenilen sonug, en kiigiik degere sahip hata kareler ortalamasi
(MSE), ortalama hata (ME), hata kareler ortalamasinin karakokii (RMSE), hatanin mutlak ortalamasi
(MAE), ortalama yiizde hata (MPE) ve ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) istatistiklerine sahip
tahmin modelini olusturmaktir. Ancak hangi istatistigin kullanilmas1 gerektigi konusunda belirli bazi
kriterler takip edilmektedir.

Hata degerlerinin biiytikliikleri benzer ise MSE kullanilabilir. Ancak, tahmin edilen degerlerden bir
ya da birden fazla ortalamanin iizerinde biiyiik hata(lar) elde edilmis ise, bu 6l¢lim fazla uygun
olmayabilir. MSE istatistigi, hatalarin karelerini aldig1 i¢in biiyiik sapmalarin olmasi durumunda
abartili sonuglar vermektedir. Bu istatistigin yerine bu durumda, MAE kullanilabilir. Bazen bir
tahmin yonteminin yansiz olup olmadiginin belirlenmesi gerekebilir. Modelden hesaplanan degerler,
gergeklesen degerlerin altinda veya iistiinde ¢ikiyorsa yansizlik gergeklesmez. Bu gibi durumlarda
MPE kullanilmaktadir. Hata degerlerinin birim degerleri farklilik gosteriyorsa, 6rnegin bir tahmin
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modeli gercek degerleri kullaniyor iken bir bagka tahmin modeli dogal logaritmasi alinmis degerleri
kullaniyorsa, yararlanilabilecek istatistik MAPE’dir.

MAPE istatistigi, farkli birim degerlere sahip modellerin karsilastirilmasinda ortaya cikabilecek
dezavantajlar1 elimine etmektedir. Sayilan kriterler arasinda (MAPE) nin 6ngorii hatalarini ylizde
olarak ifade etmesi nedeni ile tek basina da bir anlaminin olmasi, diger kriterlere gore stlinligii
olarak kabul edilmektedir. MAPE %10 un altinda olan tahmin modellerini “yiiksek dogruluk”

derecesine sahip, %10-%20 arasinda olan degerleri ise dogru tahminler olarak smiflandirmistir
100

_100 < lel
(MAPE=-2 57 1.

Matematigin bir dal1 olan bilgi teorisinde bilginin nicelestirilmesi yapilmaktadir. Akaike bilgi kriteri
(AIC) belirli bir veri seti icin ETS modellerinin goreceli kalitesini 6lgmek icin bu modellerin her
birinin goreceli kalitesini tahmin eder. Dolayisiyla, AIC model se¢imi igin istatistiksel bir yol
saglamaktadir. AIC, (—2log(L)+2k) ile hesaplanmaktadir (L=modelin olabilirlik fonksiyonunun
maksimum degeri, k=modeldeki tahmin edilen parametre sayisi).

3. BULGULAR

Zaman serisi verilerinde ilk olarak zamana bagli bagimsiz degiskenlerimizin zaman serisi grafikleri
cizilmistir (Sekil 3-7). Bu grafiklerde mevsimsellik yapisi elde edilmemistir. Sadece satis verisinde
mevsimsellik kendini gostermistir. Trend olarak incelendiginde 6zellikle TGE verisinde belirgin bir
trend gorilmemistir. Ancak belli bir noktada kirilma olmus seri o sekilde devam etmistir. Bununla
birlikte diger degiskenlerde trend’in net etkisini gormek i¢in Hyndman’in 6nermis oldugu ETS
yontemi verilere uygulanmistir.
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Elde edilen ETS algoritmalar1 Tablo 1’de verilmistir. Bu ETS algoritmalarin se¢iminde en diisiik
AIC’ne sahip olan model secilmistir. Ayrica hata, trend ve mevsimselligi dikkate alan ETS
modellerinde en iyi performansi yakalamak icin ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) degerinden
yararlamlmustir. TGE icin ETS (A, N, N) ve TUFE, UFE ve dolar i¢in de ETS(M, Aq, N) modelleri

kurulmustur.
Tablo 1. Talep tahmini degiskenlerinin ETS modelleri

Model AIC Zaman Tahmin L095 Li95 MAPE

TGE ETS(A,N,N) 848.7970 Mayis 22 67.80914 62.50074 73.11754 2.409225
Haz. 22 67.80914 60.67924 74.93904
Tem.22  67.80914 59.23640 76.38187
Agust. 22 67.80914 58.00362 77.61466
Eyl. 22 67.80914 56.90939 78.70889
Ek. 22 67.80914 55.91540 79.70287

TUFE ETS(M,Aq,N)  1708.594 Nisan 22  879.7774 859.0625 900.4923 0.7721426
Mayis 22 910.5938 868.8605 952.3271
Haz. 22 936.8720 871.8369 1001.9071
Tem. 22 959.2803 869.4910 1049.0695
Agust. 22 978.3886 862.9687 1093.8085
Eyl. 22 994.6829 853.1555 1136.2104

UFE ETS(M,Aq,N) 1583.124 Nisan 22  1418.110 1373.011 1463.209 1.022645
Mayis 22 1501.287 1404.590 1597.985
Haz. 22 1573.194 1417.277 1729.111
Tem. 22 1635.357 1414.948 1855.766
Agust. 22 1689.097 1400.498 1977.696
Eyl. 22 1735.555 1376.186 2094.925

Dolar ETS(M,AqN) 159.8746 Mayis 22 14.84094 13.634651 16.04724 2.789133
Haz. 22 1496794 12.588116  17.34777
Tem. 22 15.07046 11.439295 18.70163
Agust. 22 15.15323 10.239782  20.06667
Eyl. 22 15.22004 9.021715 21.41836
Ek. 22 15.27397 7.804641 22.74329

TGE igin hataninin toplamsal oldugu, trend ve mevsimselligin olmadigi ETS (A, N, N) modeli en
uygun model olarak belirlenmistir. Bu model, ARIMA(0,1,1) yontemine denk gelen modeldir. MAPE
degeri %10 un altinda kaldig1 i¢in yiiksek dogruluk degerine sahip bir model oldugu goriilmektedir.
TGE i¢in ETS modeli tek nokta tahmini vermistir. 6 aylik satis tahminlerinin ortalamasinin 67.80
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degerinde olacaglr %2.4 ortalama mutlak hata degeriyle tespit edilmistir. Ek olarak %95 giiven
aralifinda haziran 2022 i¢in TGE degeri 60.60 ile 74.93 degerleri arasinda alacagi ongoriilmiistiir.
Bununla birlikte TGE icin tek nokta tahmini yapildigindan dolayr aylar arasindaki degisimi
yorumlamak ig¢in %95 giiven araliginda alinan degerler incelenmistir. Buna gore mayis’dan
baslayarak ekim ayinda biten ¢ikarimlar i¢in tahmin araliginin acildig1 ve bir giivensizlik ortaminin
olustugu tespit edilmistir.

TUFE ,UFE ve Dolar i¢in hatanin ¢arpimsal, trendin séniimlii toplamsal ve mevsimselligin olmadig
ETS(M,Aq,N) modeli en uygun model olarak belirlenmistir. Tredin soniimlii olmasi, trendin
yavaslamas1 anlamina gelmektedir. Verilerde gii¢lii ve tutarli bir trend varsa, ¢min 1'e yakin bir
degere yaklasacagi ve tahminlerin Holt'unkiyle neredeyse ayni olacagi diisiiniilmektedir. Verilerdeki
trend diizensizse, sontiimlii bir tahmin islevi olusturmak i¢in ¢’nin 1'den kii¢ilik bir degere yakinsamasi
gerekmektedir.(Taylor, 2003, McKenzie ve Gardner Jr., 2010) MAPE degerleri belirtilen 3 degisken
icinde %10 un altinda kaldig1 i¢in yliksek dogruluk degerine sahip bir model oldugu da tespit
edilmistir.

TUFE ve UFE icin calisma yapildiginda Nisan verisi heniiz agiklanmadigi i¢in Nisan 2022 den
baslayarak 6 aylik tahmin verisi olusturulmustur. TUFE ve UFE nin sirastyla 6 aylik tahmin degerleri
incelendiginde; TUFE’nin %0.77 MAPE ile Nisan 2022 de 879.77 degerinde ve de UFE’nin %1.02
MAPE ile Nisan 2022 de 1418.11 degerinde olacagi 6ngoriilmiistiir. Nisan’dan baslayarak Eylil’de
biten tahminler igin her ay TUFE ve UFE degerlerinde artis dngdriilmektedir.

Dolar’in 6 aylik tahmin degerleri incelendiginde; %2.78 MAPE ile Haziran 2022 de 14.96 degerinde
olacag: tespit edilmistir. Ayrica mayis’dan baslayarak ekim ayinda biten ¢ikarimlar i¢in tahmin
degerlerinde de aylara gore artan bir durum 6ngdriilmektedir.

Ekonomik olarak belirsizligin enflasyonu arttirdigi bunun da TGE, TUFE, UFE degerlerinde artisa
sebep oldugu yorumu yapilabilir. Dolar da aylara gore artis gostermeye devam edecegi
ongoriilmektedir. Soniimleyici trendin olmasi artan trendin yavaslayarak arttigini gostermekle
beraber gerceklesen degerler ile tahmin degerleri arasindaki farkliligin azaldigini da gostermektedir.

Satig verisi i¢in hatanin ¢arpimsal, trendin olmadig1 ve mevsimselligin carpimsal olarak hesaplandigi
ETS(M,N,M) modeli en uygun model olarak segilmistir. MAPE degeri %16.9 degeriyle %10-%20
degerleri arasinda kaldig1 i¢in dogru tahminlenen model olarak 6ngoriilmektedir. Buna gore %16.9
MAPE ile Mayis 2022 de satis’in 30.567 degerinde olacagi bulunmustur. Ancak satis verisinin diger
veri tiplerinden farkli oldugu belirlenmistir (Tablo 2).

Tablo 2. Satis tahmini degiskeninin ETS modeli

Model AIC Zaman Tahmin L095 Li95 MAPE
Satis ETS(M,N,M) 1319.131 Mayis 22 30567.69 17299.198 43836.18 16.90557
Haz. 22 18030.13 9999.984 26060.28
Tem. 22 18002.76 9785.846 26219.68
Agust. 22 19200.29 10229.112 28171.47
Eyl. 22 19946.43 10415.240 29477.62
Ek. 22 22655.86 11594.539 33717.18

Satis verisinin mayis ayindan sonra diislise gegtigi agustos aymdan sonra tekrar artig gosterdigi
belirlenmistir. Secgilen ETS yonteminde de mevsimselligin oldugunu tespit edilmistir. Buna gore yaz
aylarina girigle birlikte satiglarin diistiigii gliz aymna girerken satiglarin tekrar arttigi yorumu
yapilabilmektedir. Daha 6nceki veriler de incelendiginde bu sonucu destekler nitelikte oldugu da
gorulmektedir .
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4. TARTISMA

Literatiirde farkli alanlarda gesitli talep tahminleme yontemleri kullanilmaktadir. Talep tahmininde
bu farkli alanlarin yaninda birgok degiskende ele alinmaktadir. Satis sektdriinde TUFE, UFE, TGE,
doviz kuru gibi baz1 belli bash ortak degiskenler bulunmaktadir. Bu degiskenlerinin tahminin
yapildig1 yapay sinir aglari, karar agaglar gibi makine yontemleri ile ETS, ARIMA gibi zaman serisi
yontemleri de ¢alisilmaktadir.

Asilkan (2009), ikinci el otomobil piyasanin gelecekte olabilecek fiyatlarini tahmin etmek i¢in yapay
sinir aglar1 ve zaman serileri yontemlerini kullanmistir. Performans oOlciitleri karsilastirildiginda
yapay sinir aglar1 yonteminin daha iyi tahminlerde bulundugunu tespit etmistir. Zaman serileri
yonteminde Box-Jenkins(ARIMA) yontemi kullanilmis olup, veri seti 36 adet veriden olustugu ve
Box- Jenkins(ARIMA) yonteminin iyi sonug¢ vermesi i¢in en az 50 adet veriye ihtiya¢ duyuldugundan
dolay1 yapay sinir aglar1 tahmin sonuglarinin zaman serisi yontemine goére iyi sonug¢ verdigini ifade
etmistir. Bu calismada ise degiskenlerin 6rneklem hacmi degisiktir. Sirastyla satis verileri i¢in 64,
UFE icin 195, TUFE icin 231, TEG i¢in 198 ve dolar icin 160 adet veri bulunmaktadir. Verilerin
sayilar1 onceki ¢alismada Onerilen 50 sayisini astigindan elde edilen bu ¢aligmadaki sonuglarin zaman
serisi yontemlerinde daha tutarli olacagini desteklemektedir (Asilkan, 2009).

Ugurlu ve Saragoglu (2010), 2003-2008 yillar1 arasinda TUFE verilerini kullanarak 2008 yilinin kalan
aylar1 i¢in TUFE degerlerini zaman serisi analizleri kullanilarak belirlenmistir. ARIMA modelinin en
iyi tahminlerde bulundugu tespit edilmistir. Kullanilan zaman serisi yontemlerinde mevsimselligin
TUFE verisi i¢in olmadig: tespit edilmistir. Bununla birlikte bu calismada da TUFE veri seti icinde
mevsimselligin olmadigr ve model dogruluk degerinin yiiksek olarak bulunmustur (Ugurlu ve
Saracoglu, 2010).

Yapilan bu ¢aligmaya ait MAPE degerleri incelendiginde UFE, TUFE, TGE ve dolar veri setleri
%10’un altinda degerler alarak segilen modellerin yiiksek dogruluk degerine sahip oldugunu
gostermektedir. Satis verisinin MAPE degeri %10-%20 degerleri arasinda yer alarak dogru
tahminlenen bir model olarak kabul edildigini diisiiniilmektedir. Satis verisine ait MAPE degerinin
diger degiskenlere gore daha yiiksek bir deger almasinin sebebinin veri setinin digerlerine gore daha
az veri icermesi gosterilebilir.

Karahan (2011), gida sektoriinde yaptiklari talep tahmininde regresyon-korelasyon analizini, zaman
serisi yontemlerini (ARIMA) ve yapay sinir aglar1 yontemini kullanmistir. Bu ¢alismaya gore en iyi
tahminin MAPE degerine gore yapay sinir aglari olduguna karar vermistir. Ancak yapay sinir
aglarinda trend ve mevsimsellik gibi bilesenlerin model i¢indeki durumunu agiklamamistir. Bu
caligmada ise model kurmak i¢in gerekli olan tahminlerin trend ve mevsimselligi dikkate alinarak
yapilmasi dikkat ¢ekici olarak belirtilmistir (Karahan, 2011).

Karaatli ve ark. (2012), otomobil satis tahmini igin yaptiklar: ¢alismada 2007-2011 yillar1 arasinda
TGE ve dolar gibi bir¢ok degiskeni ele almiglardir. Yapay sinir aglar1 yontemi ile yapacaklar1 veri
tahmini icin zaman serisi yontemlerininde kullamlabilecegini vurgulamuslardir. Ozellikle
caligmasinda farkli zaman serisi yontemlerinin daha iyi sonu¢ verecegini ifade etmislerdir. Bu
caligmada da hata, trend ve mevsimselligi dikkate alan ETS’ nin kullanilmas: ile talep tahmini igin
kullanilacak olan degiskenlerinin tahmin degerleri iyi bir performans (diisik MAPE) ile elde
edilmistir (Karaath ve ark., 2012).

Uretim disinda farkli alanlarda da olsa talep tahmininde mevsimselligin énemli oldugu ve dikkate
alinmasi gerektigi bir ¢ok ¢alismada vurgulanmaktadir. Sabir & Batuk (2013), tekstil sektoriinde talp
tahmini ile ilgili yaptiklar1 calismada talebin mevsimsel olarak degistigini ve basit lissel diizeltme
yonteminin en iyi model oldugunu bulmuslardir. Bu ¢alismada da diger degiskenler i¢in olmasa da
buzdolab1 satisinda mevsimselligin oldugu ve tahminin ETS ile yapilmasinin daha dogru olacagi
vurgulanmigtir.

Arslankaya (2019), lojistik sektoriinde tekstil grubuna ait talep miktar1 tahmini i¢in yaptiklarai
calismada basit ortalama, hareketli ortalama ve trend analizi gibi zaman serisi yontemlerinin
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performansinin MAPE gibi degerler dikkate alindiginda yapay sinir aglarina gore daha disiik
oldugunu gostermistir. Bu ¢alismada da tahminlemelerde zaman serisi yontemlerinden AR, MA,
ARIMA gibi bircok yontemi iginde bulunduran ETS yontemi kullanilmistir (Arslankaya, 2019).

Son yillarda ETS modellerinin kullanim alan1 genislemistir. Ozellikle ekonomik araglardan biri olan
doviz kuru tahmiminde ETS modeli siklikla kullanilmaktadir ve ¢ok iyi sonuglar vermektedir (Bagct,
2020). Buzdolabr satis talebi i¢in kullanilacak olan degiskenlerden biri olan dolar tahminlemesinde
de ETS yontemi kullanilmig ve MAPE degerine gore de iyi sonuglar versigi tespit edilmistir.

5. SONUC ve ONERILER

Isletmelerin iiretim planlamasinda dogru talep tahminlerinin yapilmas1 oldukg¢a énemli bir durumdur.
Miisterilerin gelecekteki talep tahmin egilimleri, piyasanin durumu ve mevsimsellik gibi faktorlerden
etkilenebilir. Bu yiizden isletmelerdeki iiretim planlamasi isletmelerin hedefleri dogrultusunda tiretim
politikalar1, tiretim programlari ve tliretimle ilgili siireglerin planlanmasi seklinde devam eder. Dogru
talep tahmini isletmelerin kaynaklarini daha verimli kullanmasi1 bakimindan olduk¢a 6nemli bir kriter
olark giinimiizde kendini géstermektedir. Ozellikle son yillarda yasanan ekonomik zorluklar Gretim
planlamasinin ne kadar onemli ve gerekli oldugunu gostermistir. Talep tahmini i¢in gliniimiizde
isletmeler artik sayisal yontemleri kullanmaya baslamistir. Bu yontemlerin basinda makine 6grenim
analizleri bulunmaktadir. Ozellikle iiretim planlamasinda yer alan talep tahmininde makine 6grenimin
icinde yer alan denetimli algoritmalardan yapay sinir aglari, karar agaclari, siniflandirma yontemleri
ile verinin zaman bilesenlerini icerdigi durumdaki ARIMA ve ETS algortimalar1 siklikla
kullanilmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda sogutucu buzdolabi talep (satis) tahmininde kurulacak olan modelin
degiskenlerine literatiir taramasi yapilarak karar verilmistir. Bu degiskenler doviz kuru (dolar),
tilketici guivend endeksi (TGE), tuketici fiyat endeksi (TUFE) ve uretici fiyat endeksi (UFE) olarak
belirlenmistir. Literatiirde son yillarda kullanilan yapay sinir aglar1 yontemi ile talep tahmini
yapilmaktadir. Ancak yapay sinir aglar i¢in se¢ilen degiskenlerin tahminleri i¢in zaman serileri
yontemleri siklikla kullanilmakla beraber performans olarak da yiiksek oran vermektedir. Bu yiizden
bu calismada talep degiskeninde kurulacak olan modeldeki diger degiskenlerin tahmini icin Ussel
dizeltme yontemi (ETS) kullanilarak hata, trend ve mevsimsellik gibi ti¢ farkli 6ge dikkate alinip
tahminleme yapilmistir. ETS modelleri iginde en iyi performansi yakalamak igin ortalama mutlak
yuzde hata (MAPE) degerinden yararlanilmistir. Bu ¢alisma igin veriler akan veri oldugundan elde
edilen ETS modeline giren her bir zaman (ay) degiskeni ile model kendini yenilemekte ve
gelistirmektedir. Eldeki veriler ile kurulan ETS modelleri TGE icin ETS (A, N, N) ve TUFE, UFE ve
dolar icin ETS(M ,Ad, N) seklindedir. Tiim bu degiskenlerde mevsimsellik s6z konusu degildir.
Ayrica TGE’de trend yok iken diger degiskenlerde ise trendin zamanla etkisi azalmaktadir. Ancak
akan veri ile veri havuzu genislediginden farkli ETS modeli kurulabilir. Bu yéntemin en blylk
avantajlarindan birisi de akan verinin de kolaylikla dikkate alinarak yeni modellemelere izin
vermesidir.

Bu calisma devaminda elde edilen yeni verilerle sogutucu buzdolabi talebinde yapay sinir aglari
kullanilarak model kurulmasi planlanmaktadir. Yapay sinir aglar1 icin girdi degiskenlerinin
belirlenmesi ve bu degiskenlerin ETS yontemi ile belli bir siire tahminlerinin yapilarak aga sokulmasi
ve c¢ikt1 degiskenine dondiirilmesi saglanacaktir.
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