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Yeni tiriinlerin pazara sunumlarinda talep tahmini s6z konusu oldugunda bagarimi
kabul edilmig modellerden birisi Bass Yayilim Modeli'dir (Bass diffusion model,
BDM). Bu calismada gercek biiyiik bir satig verisi kullanilarak, BDM’nin moda
tlri trtnlerin satig egrisini yansitmadaki bagarimi incelenmis ve sezon baginda
gozlemlenen kismi veri ile sezon sonuna kadarki toplam talep tahmin edilmeye ¢a-
higilmigtir. Caligma temelde iki ana kisimdan olugur; ilk kissmda BDM modelinin
performansi ve davranigi tiim ve kismi veri kullanildigi durumlarda incelenmis-
tir. Ikinci ksimda ise kismi veriye dayali BDM ve gecmis verinin kiimelenip BDM
uygulamasi yaklagiminin entegre sekilde kullanilmasina dayali talep tahmin yon-
temleri gelistirilip, bu yontemlerin performans analizi yapilmigtir. BDM’nin baga-
rimi1 parametrelerin dogru tahminiyle biiytik orantida ilintilidir. Literatiirde ti¢ ana
parametre tahmin yontemi kabul gormektedir. Bunlar; en kiigiik kareler toplami
yontemi, dogrusal olmayan en kiiciik kareler toplami yontemi ve en c¢ok olabilirlik
yontemidir. Bu yontemler caligmamizin ilk kisminda kullanilmig olup performans-
lar1 degerlendirilmistir. Yine ilk kisimda bu parametre tahmin yontemlerine ek
olarak yeni bir yontem olarak, rastgele ¢izgisel arama yontemi geligtirilmistir. Bu
yontem literatiirde kabul goren diger yontemlerle kiyaslanabilir sonuglar vermig-

tir. 11k kisimda yapilan calismalar sonucunda BDM'nin yeterince iyi parametre
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tahminleri ile sezon icinde kalan talep tahmininde tatmin edici tahminler olustu-
rabildigi gozlemlenmigtir. Ancak sezon baginda elde edilen kismi veri s6z konusu ol-
dugunda BDM’nin tatmin edici sonuclar verememesi sebebiyle ¢alismamizin ikinci
kisminda ge¢mis triinlerden elde edilen bilgilerin degerlendirildigi bir tahmin mo-
deli olusturulmugtur. Bu tahmin modeli ge¢mis tiriinler ile yeni iirtintin kismi verisi
arasinda bir baglanti kurmaya dayanir. Ge¢mis tiriinlerin sergiledikleri satig egri-
leri kargilagtirilarak kiimelenir. Her bir kiime farkli bir genel taelp desenini temsil
eder. Yeni tiriiniin pazara girisinden itibaren olugan kismi verisi ile gegmig tirtinler
kargilagtirilir. Kismi verisi itibariyle yeni iirtine en ¢ok benzeyen iirtin bilgisi, bu
irtiniin ait oldugu kiimeye ait bilgiler ve parametre bilgileri kullanilarak tahmin
olugturulur. Bu sekilde iiriiniin kismi verisi ile gelecekte sergileme ihtimali en ¢ok
olan desen arasinda bir iligki kurulur. Kurulan bu iligkiye dayali olarak farkl tah-
min yontemleri 6nerilmis ve bu yontemlerin tahmin hatasi agisindan performans
degerlendirmesi yapilmigtir. Calismada triintin sadece kismi verisi kullanilarak ve
gelistirilen model ile elde edilen tahminler kiyaslanmistir. Onerilen yontemlerin
bazilarinin oldukca tatmin edici bir tahmin performansina sahip olduklar1 goste-

rilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Tahmin, Moda tiirii triinler, Bass yayilim modeli, Veri kii-

meleme, Zaman serisi analizi
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Bass diffusion model (BDM) is known as one of the successful models when it
comes to new product adoption. In this study, using real world sales data, we
analyzed the performance of BDM in reflecting sales curve of fashion type pro-
ducts. The study consists of two main parts; first we fit BDM by using all data
points to investigate whether BDM is flexible enough to represent the pattern of
sales or not. Then, we used products’ partial data to find out the forecasting per-
formance of BDM in forecasting the remaining demand of product in a season. We
observed that BDM with partial data can not give satisfying results. Therefore,
in the second part of our study, we focus on developing a successful forecasting
approach and we developed methods based on BDM based on partially observed
sales data in a current season, and clustering algorithm on full data sales data
sets observed in the past. We analyzed the performance of several proposed fore-
casting methods. The performance of BDM is highly dependent on the accuracy
of parameters estimation. Three main parameter estimation methods are used in
the literature. These are the ordinary least squares method, the non-linear least
squares method, and the maximum likelihood method. We utilized these methods
in the study and compare them. In addition, we propose a new approach, we call
randomized line search method. This method gives comparable results with the

other parameter estimation techniques. As a consequence of first part of our work,
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we observe that BDM is capable of representing the sales of fashion products re-
garding to remaining demand of a product in a season. But with partial data BDM
does not produce accurate results, especially with limited data from early periods
in a season. To handle this problem, we developed a new model which relates past
products to the new products when creating forecasts for a new product. Clustering
methods, regression analysis and time-series analysis are utilized in development of
the new forecast model. First, past sales data of products are clustered according
to their sales curves. Each cluster represents different sales pattern. New product
with a partial data is compared with the past products and the cluster with the
minimum dissimilarity is selected. Using the cluster information, the "closest" pro-
duct information and the partial data of the new product, a forecast remaining
sales in a season is created for the new product . We suggested different ways to
set weights for the information gained from clusters, from the closest product and
from the new product. We created forecasts with proposed model and the BDM,
and compared the forecasting performance of the suggested methods. We showed

that some of the suggested methods have satisfying forecasting performance.

Keywords: Forecasting, Fashion goods, Bass diffusion model, data clustering,

Time series analysis
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1. GIRIS

Satig tahmini tedarik zincirinin etkin yonetiminin yapi taglarindan bir tanesidir.
Bagarim orani yiiksek tahminler firmanin elinde dogru zamanda dogru miktarda
iirtin bulunmasi a¢isindan 6nemlidir. Yanhg tahminler yiiksek envanter, acil iiretim
emirleri ve kaynaklarin verimsiz kullanimi gibi problemlere yol acabilir. Bu da te-
darik zinciri boyunca maliyetlerin artmasina sebep olur. Tahminlerin tutarhliginin
operasyonlar agisindan kilit 6neme sahip olmasi, satig tahmini konusunu tizerinde
¢ok caligilan bir aragtirma konusu yapmigtir ve bu tahminlerin tutarliligi firmanin

finansal performansini dogrudan etkiler.

Uriin yasam egrisi iiriinlerin pazarda gecirdikleri siire icerisindeki davranislarimi
temsil eder. Bu davraniglar dort farkhh agsamada incelenmektedir. Bunlar; giris, bii-
yiime, olgunluk ve diigiis olarak isimlendirilir. Her iirtin kendine 6zgii bir triin
yagsam egrisi sergiler. Bu sebeple her iiriiniin bu agsamalarda gecirdikleri stireler
farklhidir. Ancak her yeni iiriin farkli zamanlarda da olsa bu asamalar1 gecirir. Bu
ortak ozellik iiriin yagam egrisi yonetiminin efektif yapilmasinin gerekliligini do-
gurmustur. Is diinyasi, iiriin yasam egrisi yonetimini karar verme mekanizmasimin
igleyisinde 6nemli bir enstriiman olarak kullanmaktadir. Yeni bir tiriiniin yasam
egrisi boyunca hangi evrede oldugunun belirlenmesi ¢énemli bir konudur. Ornek
olarak girig agamasindaki bir iirtintin tanitiminin yapilmasi gerekirken; doygunluk
asamasindaki bir {iriiniin tiirevlendirilmesi gerekebilir. Uriin yasam egrisi sirket-
ler icin pek ¢ok acidan énem arz etmektedir. Ornegin sirketler kaynak planlamas:
yaparken tirtinlerinin yagsam egrisinin hangi evresinde oldugunu g6z 6ntinde bulun-

dururlar.

Yayilim bir bagka adiyla diftizyon modelleri {iriin yasam egrisinin dinamiklerinin
belirlenmesinde kullanilir. Bu modeller sayesinde iirtintin yagam egrisi ile ilgili bil-
giler edinilebilir. Ilk olarak Bass tarafindan 1969 yilinda pazarlama alaninda kul-
lanilan Bass difiizyon modeli (BDM), yeni on bir adet iiriiniin yagam egrisini ta-
nimlamak amaciyla kullamlmigtir [2]. Bu iirtinler teknolojik inovasyon igeren tiriin-
ler arasindan secilmigtir. Modelin bu tiriinler tizerindeki bagarimi hem ig diinyasi
hem de akademik diinya tarafindan ilgi ¢ekmistir. Daha sonra model gesitli tiriin-
lerde de uygulanmis olup basarimi farkl tiriin kiimeleri tizerinde de kanitlanmigtar.
BDM’nin uygulandig iirtinlerden biri renkli televizyonlardir, renkli televizyon icin
olusturulan Bass modeline gore renkli televizyonlarin 1968 yilinda 6,7 milyon adet
ile zirve yapacagi éngoriilmiistiir. Ancak endistri bundan ¢ok daha iyimser tahmin-

lere sahiptir. Bass modeline gore yapilan tahmin dogrultusunda renkli televizyon



1968 yilinda yaklagik 6,7 milyon adet ile zirve yapmigtir. Televizyon endiistrisi ta-
rafindan yapilan yanhs tahmin yanhg kaynak planlamasina yol agmis ve 14 milyon
adet iiretim i¢in kaynak ayirilmigtir [3]. Yeni tirtinlerin satig tahmini yapilirken
cok az veri noktasi ile tahmin yapilmasi gerekir. BDM'nin az veri ile model olug-
turabilme ozelliginden dolayr BDM yeni tirtinlerin talep tahmininde ilk akla gelen

modellerden bir tanesidir ve genig bir kullanim alanina sahiptir.

Moda sektorii kiyafet iiretimi ve satigi igini kapsayan biiyiik bir sektordir [40]. Tiir-
kiye moda sektoriinde, ozellikle tiretim agsamasinda, diinyada onde gelen tilkelerden
birisidir. Tiirkiye'nin toplam ihracatinim %18’ini moda iiriinleri olusturur. Istatis-
tiksel olarak Tiirkiye diinyadaki en biiytk altinci, avrupada ise en biiyiik ti¢lincii
tedarik¢i konumundadir. Moda sektori rekabetci bir dogaya sahiptir. Rekabetgi
ortamda tutunabilmek i¢in firmalar operasyonlarini en az maliyetle gerceklestirme
arzusu igerisindedirler. Maliyetlerin diigiirtilmesinin yollarindan birisi de her teda-
rik zincirinde oldugu gibi etkin talep tahmini olarak gortlir. Temel olarak satis
veya talep tahmini; tirtinlerin ge¢mis verisi, market egilimi, tiriin 6zellikleri veya

diger ilgili faktorlere dayah olarak gelecekteki satig miktarimin éngoriilmesidir [15].

Caligma sirasiyla literatiir aragtirmasi, BDM’nin performans analizi, geligtirilen
tahmin yontemi olan entegre BDM ve kiimeleme algoritmasi tabanli tahmin me-
todu, degerlendirme ve sonug kisimlarini igermektedir. Literatiir aragtirmasi bolii-
miinde BDM'nin literatiirdeki gelisimi ve kullanim alanlar1 agiklanmistir. Ayrica
moda tiiri triinlerin tahmininde kullanilan metotlar incelenmis, son olarak lite-
ratiirdeki benzer ¢alismalar literatiir aragtirmasina dahil edilmistir. BDM’nin per-
formans analizi kisminda ise tiim veri noktalar: kullanilarak elde edilen parametre
tahminlerinin metodolojisi agiklanmig ve uygulanmigtir. Elde edilen parametre tah-
minleri ile olugturulan Bass egrilerinin pratik ve istatistiksel analizi yapilmigtir.
Bunun yani sira kismi veri ile elde edilen parametre tahminlerinin tahmin per-
formansiin analizi de bu kisma dahil edilmistir. Geligtirilen tahmin yontemlerini
sundugumuz boltiimiinde ise kismi veri ile daha tutarli parametre tahmini gercekles-
tirebilmek amaciyla, temelini ge¢mis tirtinlerin yagam egrilerinin kiimelenmesinin
olugturdugu bir yontem gosterilmigtir. Bu yontemin gelistirilmesi agamasinda kul-
lanmilan yaklagimlar ve kaynaklar ayni boliimiin icerisinde anlatilmigtir. Yontem
kendi icerisinde tiirevlendirilmig ve bu tiirevlerin bagarimi analiz edilmistir. Son
olarak elde edilen MAPE(Ortalama mutlak yiizde sapma, Mean absolute percent
error) degerleri raporlanmig ve énerilen yontemlerin tahmin bagarimi incelenmis-

tir. Sonugclar tablo ve grafiklerle yorumlanmigtir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Bass Yayilim Modeli

Literatiirde yayilim modeli adiyla yapilan ilk ¢aligma 1960 yilinda yayimlanmig-
tir [17]. BDM bir popilasyon igerisindeki kigilerin yeni bir tiriinii sahiplenme sii-
reclerini tamimlamak amaciyla kullanilir. BDM popiilasyon igerisindeki bireyleri
birbiriyle etkilesim icerisinde olan bir ag olarak ele alir ve bu bireyleri taklit-
ciler ve yenilikciler olarak ikiye ayirir. Modelin yayimlanmasimi takiben yapilan
calismalar genellikle yeni teknolojik tiriinlerin yayiliminin tanimlanmasi tizerine
yogunlagmigtir. Ancak Bass ve Woodlock ortaya koyduklar: galigmada yayilim mo-
dellerini teknolojik yeniliklere sahip iirtinlerle smirlandirmamiglardir. [2, 17, 35].
Yayilim modelleri sade halleriyle tirtinlerin yagsamlar: boyunca gecirdikleri evreleri
ifade etmek icin kullamilmistir. Uriin yasam egrileri hakkinda edinilen ¢ikarimlar
ise pazarlama ile ilgili kararlarda degerlendirilmistir. BDM, 1969 yilnda Bass ta-
rafindan literatiire kazandirilmigtir [2]. Model akademi ve pratisyenler tarafindan
biiyiik ilgi gormiig ve BDM tizerinde bir¢ok ¢aligma yapilmigtir. Bu ¢alismalar iki

ana basglikta incelenebilir.

Bunlardan birincisi modelin esnekligini arttirmaya yonelik caligmalar, ikincisi ise
modelin parametrelerinin tahmini ile ilgili geligtirilen yontemlerdir. Modelin esnek-
ligini arttirmaya yonelik ¢aligmalar modele farkli bir degiskenin eklenmesi iizerine-
dir. Genel olarak fiyat degiskeni satig tahmini s6z konusu oldugunda goz 6niinde
bulundurulmas: gereken bir degisken olarak goéze garpar. Robinson ve Lakhani
(1975) fiyat degigkenin modele eklenmesi tizerine yapilan ilk ¢aligmadir. Diger or-
nekler ise Mahajan & Peterson (1978), Bass (1980), Bass & Bultez (1982) olarak
siralanabilir. Fiyat degiskeninin diginda satig egrisi lizerinde etkisi olabilecegi dii-
stiniilen diger degigkenlerin modele dahil edilmesi iizerine de ¢aligmalar olmustur.
Bunlardan bir tanesi Tanner (1978) tarafindan yapilmigtir. Tanner gayri safi yurtici

hasilay1 modele dahil ederek modelin esnekligini arttirmayr amaglamigtir [42].

BDM genel olarak ¢ zamaninda tiriiniin sahiplenilme ihtimaline dayanir. Esitlik
2.1, t zamanina kadar iirtinii sahiplenmeyen miigterilerin ¢ zamaninda trini sa-

hiplenme ihtimalini gosterir.
f@)/1=F(t) =p+qF(t) (2.1)
F(t) = (1—e @) /(14 (g/p)e” 0T (2.2)
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(p+q)? et

f(t) = p (1 + 5ef(p+q)t)2

(2.3)

S(t) =m x () (2.4)

Esitlik 2.2°de yer alan parametreler p ve ¢, sirasiyla inovasyon katsayisini ve imi-
tasyon katsayisini ifade eder. Inovasyon katsayisi dahili etki katsayisi olarak da
isimlendirilir. Imitasyon katsayisinin bir bagka ismi de harici etki katsayisidir. Sa-
hiplenme zamanini belirten olasilik yogunluk fonksiyonu f(¢) olarak gosterilmistir.
F(t) ise kiimilatif olasilik dagilim fonksiyondur. Esitlik 2.4’de yer alan S(t) ise ¢

zamanindaki satig miktarim ifade eder.

Robinson ve Lakhani fiyat degigskenini egitlik 2.5’deki gibi modele dahil etmigtir.
f()/(1=F(t)) = (Bo+ B1F(t)) exp(— B2 P(t)) (2.5)

Esitlik 2.5’de P(t), t zamanndaki fiyat degiskenini temsil eder. Bu eklenti ile bir-
likte fiyatlandirmanin satig grafigi lizerinde etkisinin incelenmesi amagclanmigtir.
Genel olarak eklentiler egitlik 2.1 {izerinden yapilmigtir, literatiirde bu esitlik tize-
rine cegitli eklentiler yapilarak modelin esnekliginin arttirilmasi amaciyla calig-
malar mevcuttur. Modele yapilan eklentilerin modelin tutarliligina olumlu etkisi

bir¢ok calisma ile gosterilmigtir.

Uzerine arastirma yapilan bir diger aciklayici degisken ise reklam harcamasidir
Horsky ve Simon yaptiklar1 ¢aligmada kogullu sahiplenme fonksiyonu agagidaki
esitlik 2.6’daki gibi tanimlamiglardir [22].

f®)/(A=F(t)) = (Bo+PLF(t)) + P2In(A()) (2.6)

Esitlik 2.6’te reklam harcamasi modele A(t) degiskeni ile dahil edilmigtir. Yazarlar
caligmalarinda telefon bankaciliginin yayilimini yansitmada bu modeli kullanmig

ve bagarimini gostermisglerdir.

Bass ve ark. tarafindan (1994) yilinda o6nerilen model bagarili bir 6rnek olarak
kabul edilebilir. Bu model "genellegtirilmis Bass yayilim modeli" (Genelised Bass
Diffusion Model, GBDM) olarak bilinir. Model pazarlama ve fiyat degigkenlerini
de icerir. Fiyatta yapilan degisiklikler de pazarlama maliyeti olarak ele alinir ve
bu iki degisken "mevcut pazarlama etkisi" olarak modele dahil edilir. Esitlik 2.7,

Bass tarafindan olugturulan fonksiyonu gostermektedir.

f@)/(L=F(t)) = [p+qF(t)]x(t) (2.7)



0P(t GA(t
o) =145 20 4 gy ma (055))
Esitlik 2.7°te x(t) mevcut pazarlama etkisini temsil eder. Bu etkinin sifir oldugu
durumda GBDM, BDM’ne indirgenir. Esitlik 2.8’te A(¢) ise ¢ zamaninda yapilan

reklam (advertising harcamlari ifade eder.

(2.8)

Bass tarafindan 1994 yilinda yapilan caligma GBDM’yi sunmasi diginda 1994 yilina
kadar BDM iizerine yapilan ¢alismalarin kapsamli bir incelemesini de literatiire
kazandirmigtir. GBDM makalede kullanilmig ve GBDM’yi temel alan bir fiyatlama

stratejisi geligtirilmigtir.

GBDM’nin performansi bir bagka biiytime egrisi modeli olan Gamma-Kaydirmali
Gompertz egrisi ile 12 tirtin tizerinden karsilagtirilmigtir. GBDM bir triin digin-
daki tiim triinlerde tahmin performansi agisindan Gamma-Kaydirmali Gompertz

egrisinden daha yiiksek bagarima sahip oldugu gosterilmistir.[6].

2.2 Bass Difiizyon Modeli i¢in Parametre Tahmini Yontemleri

BDM’nin yeni tiriinlerin satig egrisinin temsilindeki bagarisi1 bircok caligma tara-
findan gosterilmigtir. Ancak, bu bagsarim parametrelerin dogru tahmini ile biiyiik
oranda ilgilidir. Bu sebeple parametre tahmini igin farkli yaklagimlar geligtiril-
mistir. Genel olarak kabul gormiis ve bagarisi ispatlanmig dort farkli parametre

tahmini yontemi bulunmaktadir.

En kiigiikk kareler yontemi (Ordinary least square, OLS) Bass tarafindan modelle
birlikte 6nerilen parametre tahmini yontemidir [2]. Bass makalesinde ele aldig:
iirtinlere ait verilerde bu yontemin kabul edilebilir parametre tahminleri verdigini

gostermistir.

Bunun ardindan Schmittlien ve Mahajan (1982) en ¢ok olabilirlik yontemi (Ma-
ximum likelihood estimator, MLE) ile parametre tahmini yontemini kullanmig ve

OLS ile kargilagtirilabilir parametre tahminleri elde etmiglerdir.

Lineer olmayan kareler toplami yontemi (Nonlinear least square, NLS) 1986 yilinda
Srinavasan ve Mason tarafindan énerilmigtir [39]. Her ne kadar hangi yontemin en
iyi tahmin verdigi konusunda kesin bir kani olmasa da NLS ve MLEnin OLS’den
daha iyi oldugu gosterilmistir. NLS optimizasyon i¢in egim tabanl algoritmalardan
faydalanir [9, 32]. Bu algoritmalar baglani¢ ¢éziimlerinden etkilenirler ve zaman

zaman yerel en iyi ¢oziimlerde algoritma sonlanabilir.

Yeni bir parametre tahmin yontemi 6neren her ¢alisma, 6nerilen yontemin yuka-
rida bahsedilen parametre tahmini yontemleri ile kiyaslamasini da igerir. Bunun
yani sira yapay veya gercek diinyaya ait veri setleri tizerinde bu parametre tahmini

yontemleri uygulanmig ve kiyaslanmigtir [21]. Meade ve Islam (2006) BDM’nin
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tahmin giicii ile ilgili genis capl bir inceleme makalesi ortaya koyarken, parametre
tahmini yontemlerinin de kiyaslamasini yapmiglardir. Son olarak Venkatesan ve
ark. genetik algoritma (GA) yardimiyla parametre tahmini tizerine galigmiglardir
[46]. Onerdikleri parametre tahmini yonteminin NLS’den daha iyi sonuglar ver-
digini iddia etmektedirler. Ayrica GA kendi i¢inde mutasyon orani, populasyon
biiytikligii gibi parametreler barindirir. Bu parametreler de bagarimi dogrudan et-
kiler. Bu kapsamda bu algoritma calisma cercevesinde degerlendirilmemistir. Ote
yandan NLS egim tabanli optimizasyon iglemi gergeklestirdiginden fonksiyon uza-
yinin karmagiklhiginin artmasi yerel en iyi ¢oziimde takilma problemini ortaya ¢i-
karir. Bu agidan genetik algoritma fonksiyon uzayini uzun stirede de olsa arar ve
yerel en iyi ¢oziim ihtimalini disirtr. Renkli televizyon, iklimlendirme cihazi ve
ultrason aleti tizerinde yapilan analizlerde GA’nin NLS’den MAPE o6lgiisiine gore
daha iyi sonuclar verdigi gosterilmistir ancak 6nemli bir iyilesme getirdigi soylene-
mez. [46]. Ayrica daha 6nce de deginildigi gibi GA parametrelere bagh olarak gok
uzun hesaplama siirelerine sahip olabilir. Caligmamizda yaklagik 400 farkl {irtin
bulundugundan ve GA nin bariz bir tstiinliigii olmadigini diigindiigiimiizden GA

caligmamiza dahil edilememigtir.

Yakin ge¢miste parametre tahmini ile iki farkl galigma yapilmigtir. Biri (2016)
OLS ve NLS yéntemlerinin birlikte kullanimmi gostermistir [21]. Tkincisi (2019)
ise NLS, MLE ve OLS kullanilarak zirve satig miktarini icermeyen veri setlerinde
dogru parametre tahminlerinin elde edilemeyecegini savunmus ve bayesci yaklagimi
benimseyerek parametre tahmini yapmigtir[20]. Gelistirdikleri parametre tahmini
yontemini GBDM tizerinde uygulamig ve diger parametre tahmini yontemleri ile

kiyaslamiglardir.

2.3 Bass Difiizyon Modelinin Kullanim Alanlari

BDM literatiirde bir¢ok farkli iiriiniin satig egrisini yansitmakta kullanilmigtir.
Bu iiriinler genellikle teknolojik inovasyonlar icerir. Ornek olarak CD, celik {itii,
yazicl, telefon bankaciligi ve mamografi cihazi verilebilir. Meade ve Islam tara-
findan ortaya konulan inceleme makalesinde uygun bir Bass egrisinin bulunabil-
mesi i¢in ¢aligmaya konu olan triiniin, tiiketilebilirden ziyade sahiplenilebilir ol-
masinin gerekliligi savunulmaktadir [28]. Bu kosul tekrarlanabilir satin alimlarin
olmamasinin gerekliligini gosterir. Bu ¢aligmada ele aldigimiz tirtinler sahiplenile-
nilebilir tipte tiriinler oldugundan uygun bir Bass egrisinin bulunabilmesi beklenir.
Calistigimiz veride fiyat, sezon igerisinde elle tutulur miktarda degismediginden
ve pazarlama harcamalar1 bilgisi paylagilmadigindan BDM kullanilmigtir. Fiyatin
periyotlar arasinda keskin bir gekilde degistigi durumlarda GBDM daha iyi tah-

minler verebilmektedir. Valle ve Furlan riizgar enerjisinin yayilimini incelemis ve
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GBDM’yi tahmin i¢in kullanmiglardir. Farkli biiytime egrileri ve BM ile yaptiklar:
kargilagtirmada GBDM diger modellerden daha basarili sonuglar vermigtir [45].
Yayilim modellerinin tahmin amaciyla kullanimina 6rnek olarak Bass v.d. (2000)
ve Bemmaor ve Lee (2002) 6rnek verilebilir. Bu ¢alismalarda BDM ve diger yayilim
modelleri kullanilarak tahmin yapilmigtir. Farkli tahmin periyotlar: i¢in elde edi-
len tahminlerin bagarimlar: karsilagtirilmigtir. Tahmin s6z konusu oldugunda Bass
tarafindan onerilen yayilim modeli diger yayilim modellerine genellikle tistiinlitk

gostermektedir.

Lee ve ark. (2003) ortaya koyduklar1 caligmada piyasaya yeni ¢ikan miizik albiimleri
iizerinde bayesci yaklagim ve biiyiime egrilerini temel alan hiyerarsik bir tahmin
metodu gelistirmiglerdir. Geligtirdikleri model bir¢ok dig etkeni birlikte kullanir
(albtim ozellikleri, sanatg 6zellikleri vs.). Model her bir yeni veri noktasi olugtu-
gunda tahminlerini giinceller. Tahminler gelecek 12 haftalik satiglar i¢in olustu-
rulmustur. Olugturulan tahminler ile gerceklesen satiglar arasindaki hata MAPE
tizerinden Ol¢tilmiigtiir. Caligmada 50 farkl {iriin oldugundan bulunan MAPE de-
gerlerinin medyan degeri tahmin basariminin ifadesi i¢in kullanilmigtir. Geligtirilen
model diger biiytime egrisi modelleri (GBDM ve genellegtirilmis gamma modeli)

ile MAPE degerleri tizerinden kargilagtirilmigtir.

2.4 Moda Sektoriinde Satig Tahmini

Satig tahmini moda sektoriinde biiytik 6neme sahiptir. Moda tiriinleri uzun teslimat
siiresine ve kisa yagsam dongitisiine sahiplerdir. Bu sebeple tahminler sezon 6nce-
sinde veya sezonun erken periyotlarinda bir¢ok yonetimsel karara temel olugturur
ve firmanin rekabet¢i ortama ayak uydurabilmesini saglar [30]. Yanhg tahminler
firmaya farkl maliyet kalemleri olarak geri doner. Sezonda satilamayan tirtinler bir
sonraki sezonda veya sezonun sonunda indirimli fiyattan satilmak durumunda ka-
lir ve bu firma igin istenmeyen bir durumdur. Bir sonraki sezon satilmak zorunda
kalinan triinler firma igin lojistik agidan da maliyetli olmaktadir. Bu dogrultuda
moda triinlerinin tutarlh tahminlerinin envanter planlama, fiyatlama gibi yonetim-

sel kararlar agisindan 6nemli oldugu soylenebilir [27].

Moda tiirii tiriinlerin satig tahmini literatiirde zor bir alan olarak nitelendirilir.
Cunki, talep sezon icerisinde biiyiik degisimler gosterir. Ayrica sezon igerisinde
birgok sifira yakin ve/veya sifir satig periyotlar1 gozlemlenebilir. Moda tiirii tirtin-
lerin satig grafigi literatiirde kesikli ve diizensiz olarak tanimlanir. Tahmin periyodu
da yonetimsel kararlar agisindan 6nem tegkil eder. Bunun sebebi ise arastirmaya
konu olan {riinlerin yagsam doéngtisiiniin kisa olmasidir [11]. Genel olarak moda
tiriinlerinin tahmininin zor olmasindan dolay1 6nde gelen giyim firmalar (ZARA,
H&M, MANGO v.s) tedarik zincirlerini daha ¢evik hale getirip, tiriin teslimat
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stiresini azaltmak amaciyla caligmalar yapmaktadirlar. Bu caligmalar sonucunda
ZARA teslimat stresini 2 haftaya kadar indirebilmigtir [47]. Bu ¢alismalar genel
olarak iiriin satiglarmin gézlemlenmesi ve analiz edilmesine dayanir. Uriinlerin tes-
limat siirelerinin kisa olmasi sayesinde miisteri egilimlerine hizli cevap verebilmek
miimkiin olur. Bu temelde, tahmin olugturulurken firmanin imkanlari, tirtin karak-
teristigi gibi etmenler goz 6niinde bulundurulmahidir ve tahmin periyodu bunlara
bagl olarak belirlenmelidir [43]. Bunun yam sira veri iizerinde yapilan buitiinles-
tirme (aggregation) de tahminin tutarliligini etkileyen iglemlerden bir tanesidir.

Biitiinlestirme iglemi tahminin bagarimin olumlu veya olumsuz etkileyebilir [51].

Giyim sektoriindeki satig egrilerine benzer sekilde kesikli ve diizensiz karaktere
sahip verilerle tahmin yapilirken kullanilan modeller genellikle ytiksek esneklige

sahip modellerdir. Bu modeller akilli ve geleneksel olarak iki sinifta incelenebilir.

Geleneksel olarak nitelendirebilecegimiz modellerden bir tanesi Croston tarafindan
1972 yilinda 6nerilmigtir [13]. Croston yonteminde ortalama talep miktarmin yam
sira sifir olmayan iki talep noktasi arasindaki ortalama uzaklik ta modele dahil
edilir ve talep miktariyla birlikte ilgili periyotta talep olup olmayacagi da tahmin
edilir. Kesikli talebe sahip tirtinlerin gelecek talep miktarini tahmin etmek igin
geligtirilen bir diger geleneksel olarak nitelendirilebilecek yaklagim ise satig siire-
cini homojen olmayan Poisson siireci olarak ifade etmektir. Iki satis noktasi, bir
diger deyisle iki sifir olmayan talep noktasi, Poisson stirecinin olaylar1 olarak ele
alinir. Bu noktalardaki satig miktarinin rassal olmasi ise Poisson stirecine homojen

olmayan karakteri kazandirir.

Akilli modeller olarak nitelendirebilecegimiz yapay sinir aglari (YSA) tabanli mo-
deller de talep tahmini amaciyla kullanmilmigtir [41]. YSA tabanh modellerden biri
olan agir1 6grenme makineleri (ELM, Extreme learning machines) bu kapsamda
en ¢ok kullanilan modellerden birisidir. Wong ve Guo (2010) tarafindan yapilan
calismada ELM kullanilmig olup parametreleri gelistirilmis harmoni arama yon-
temi ile belirlenmigtir. Calismada onerilen yontemin biitiinlegik otoregresif hare-
ketli ortalama (ARIMA) ile kiyaslamasi yapilmig ve 6nerilen modelin istinligii
gosterilmigtir. Leung ve ark. (2015) ise genel olarak kullanimda olan egim tabanl
algoritmalar yerine YSA'nin ve YSA yapisinin optimizasyonu i¢in ¢ok amach ev-
rim tabanli bir algoritma kullanmigtir. Amaglardan biri YSA’'nin karmagikligini
miimkiin olan en kii¢iikk diizeyde tutmaktir. Digeri ise en yiiksek bagarimi elde
edecek yapiy1 kurmaktir. Bu iki amag birbiriyle ¢elisir; bunun sebebi noron sayisi,
katman sayisi gibi YSA’'nin yapisini olugturan parametreler ¢cok biiytik degerler al-
diklarinda modelin egitim hatasin sifira yaklagtirabilmesidir. Ancak bu asir1 uyum
problemini de beraberinde getirir. Agir1 uyum kisaca modelin 6grenmek yerine veri

setini ezberlemesi olarak tanimlanabilir. Agir1 uyma probleminin tistesinden gelmek



amaciyla ¢ok amacl bir optimizasyon problemi dizayn edilmistir. Ancak bu ¢ok
amacl optimizasyon probleminin ¢oziimiinde kullanilan evrim tabanl algoritma
da parametrelere bagh olarak farkli sonuglar verebilir. Bu ¢alisma, ELM tabanh
caligmalardan biri olan [49] ’i sadece hatay1 enkii¢iiklemesinden dolay1 elegtirmis

ve boyle bir modelde agir1 uyumun kacinilmaz oldugunu ileri siirmiiglerdir.

Bulanik ¢ikarim sistemi de moda tirtinlerinin satig tahmininde YSA ile birlikte
kullanilan metotlardan biridir. Bulanik ¢ikarim sistemi veri igerisindeki agiklayici
degiskenlerin (hava durumu, tatil giinleri, iiriin 6zellikleri v.s.) etkilerini saptamak
amaciyla kullanilmigtir. Bir temel tahmin tizerine bu etkiler dahil edilerek tahmin

olugturulmustur [43].

Kiimeleme yaklagimi ise satig profillerinin belirlenmesinde kullanilan yontemlerden
biridir. Thomassey ve Hapiette 2007 yilinda ortaya koyduklar: caligmada moda sek-
toriiniin genel karakteristiklerinden olan her sezon ¢ok sayida yeni tiriiniin bulun-
mas1 ve bu irtinlerin yagsam dongiilerinin kisaligi sebebiyle tiriiniin satig1 6ncesinde
belirlenebilecek bir satig profilinin 6neminden bahsetmiglerdir. Bu dogrultuda tirtin
ozellikleri ve 6zdiizenleyici haritalar (Self organizing maps) kullanilarak bir kiime-
leme iglemi yapilmis ve satig oncesinde tirtiniin satig profili hakkinda bir 6ngori
elde edilmistir. Yeni moda iirtinleri s6z konusu oldugunda genel olarak az sayida
veri ile tahmin yapilmasi gerekir. Bunu g6z 6ntinde bulunduran Choi ve ark. ta-
rafindan yapilan ¢aligsmada, az sayida veri noktas: ile tahmin igin iyi bir se¢im
oldugu savunulan gri tahmin metodu kullamilmistir. Yapilan caligmada 20 adet
veri noktas1 yetersiz sayida veri noktasi olarak tanimlanmigtir. Gri tahmin metodu
ise satiglar i¢in baz bir tahmin olugturmak amaciyla kullanilmigtir. Artiklar (re-
siduals) i¢in ise ELM modelinden faydalamlmigtir. Geligtirilen yontemde verideki

diizensizlikler ELM ile baz egri ise gri tahmin metodu ile elde edilmigtir[10].

Farkl bir bakig agisi ise Fumi ve ark. (2013) tarafindan geligtirilmigtir. Makalede
irtinlerin satig egrileri Fourier doniigtimii yardimi ile siniizoidal egrilerin toplami
olarak ifade edilmistir. Bu kapsamda gerekli biitiinlestirme iglemi algoritmanin sag-
likli iglemesi adina yapilmig olup, yukaridan agagiya bir tahmin yolu izlenmigtir.
Oncelikle kategori, sube bagima biitiin talep bulunmus, ardindan sezgisel oran-
larla toplam talep tirtinlere paylagtirilmigtir. YSA'nin esnekliginin yiiksek olmasi
sebebiyle genel olarak tahmin yapilirken YSA’dan faydalanilmigtir. Caligmalar ara-
sindaki farkliliklar YSA nin parametreleri (gizli katman sayisi, 6grenme orani vs.)
belirlenirken kullanilan yontemlerden ve YSA’nin optimizasyonu igin kullanilan
metotlardan kaynaklanmaktadir. Akilli modellerin ytiksek esnekligi bir avantajdir,
ancak bu avantaj ile birlikte agir1 uyum(overfitting) tehlikesi birlikte gelir. Agiri
uymanin yeterince dikkate alinmig olmasi bir modelin bagarimi degerlendirilirken

goz oniinde bulundurulmas: gereken énemli bir etkendir [1].
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2.5 Literatiirdeki Benzer Calismalar

Bildigimiz kadariyla BDM nin moda tiirii tiriinler iizerinde kapsamli bir uygula-
mas1 bulunmamaktadir. BDM ile moda tiirii tiriinleri birlegtiren tek calisma Na-
min ve ark. tarafindan (2017) tarafindan yapilmigtir. Bu galigmada satig deseninin
BDM’ye uygun oldugu "varsayilarak" bir fiyat politikasi Onerilmistir. Caligmada
ana amag iyi bir fiyat politikasinin belirlenmesidir ve BDM nin satig egrisini yan-
sitmadaki bagarisi iizerine detaylh bir ¢aligma yer almamaktadir. Bu ¢aligma sadece
BDM’ni moda turiinlerinin satig desenini temsil etmekte kullanmasi agisindan ¢a-

lismamizla benzerlik gostermektedir.

Hu ve ark. (2017) tarafindan ortaya konulan galigma, oturtulan satig egrilerinin
kiimelenmesi ve bu kiimeler yardimi ile tahminin olusturulmasi agisindan bizim
caligmamizla benzerlik gostermektedir. Caligmada tiriin yagam dongiistiniin ifadesi
icin Bass egrisi diginda farkli egrilerin (polinomsal, tiggensel v.b) basarimi da in-
celenmigtir. Ancak sozl edilen galismada normalize edilmig tiriin yasam egrileri
ile caligildigindan nihai tahminin olugturulmas: i¢in satig hacmi ve tirtiniin yasam
uzunlugu, bir bagka degigle satigta kalma stiresi gibi bilgiler gereklidir. Bu bilgile-
rin ¢caligmanin birlikte yiirtitildigi kurumdan elde edildigi séylenmistir. Makalede
ele alinan durum herhangi bir ge¢mis verisi olmayan triinlerdir. Bu sebeple yeni
irtintin hangi kiimeye ait oldugunun bilinmesi i¢in yeni iirtin de kiimeleme iglemine
dahil edilmigtir. Biitiin tirtinler kiimelendikten sonra yeni iiriiniin yagsam dongtisii,
irtin pazarda yerini almadan 6nce tahmin edilmigtir. Tahmin olugturulurken yeni
irtiniin i¢ginde bulundugu kiimede bulunan ve 6mriinii yeni iriiniin piyasaya ¢ikis
tarihinden 6nce tamamlamig trtinlerden faydalanilmigtir. Bu trtnler ve sergile-
dikleri ortak satig deseninin belirlenmesi i¢in bu noktalar tizerine uygun bir egri
oturtulmustur. Bu sekilde elde edilen yagsam dongiisii normalize degerlerden olusg-
tugu icin hacim ile ilgili tahmin kullanilarak 6l¢eklendirilmigtir. Tahmin, son geklini
sezonsal etkilerin eklenmesiyle almigtir. Bu tahmin firmanin iiriin piyasaya ¢ikma-
dan 6nce tirtin yagam dongiisii tizerine yaptigi tahminlerle kiyaslanmigtir. Yapilan
analizlerde 6nerilen tahmin metodunun, firmanin mevcut durumda uyguladig: tah-
min metodundan daha bagarili oldugu gosterilmistir [23]. Calismada farkh biiytime
egrilerinin {irtin yagam egrisini temsil etmedeki performansi degerlendirilmistir. Bu
egriler ikinci, ti¢iincti ve dordiincii dereceden polinom fonksiyonlar, iiggensel fonk-
siyonlar, trapezoidler ve Bass egrileridir. Akaike bilgi kriteri kullanilarak yapilan
analizlerde dordiincii dereceden polinom fonksiyon en kiigiik Akaike bilgi kriteri de-
gerine sahiptir. Ancak tahmin amaciyla kullanim s6z konusu oldugunda en yiiksek
bagarim trapezoid fonskiyonlar elde edilmigtir. Calisma kapsaminda Bass egrileri
de degerlendirilmigtir. Ancak BDM ile olugturulan modellerin tahmin bagarimi di-

ger egrilerin altindadir. Bu caligma tiriin yagam egrileri ve kiimeleme tabanli olmasi
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acisindan caligmamizla benzerlik gostermektedir.

Uriin yasam egrilerinin kiimelenmesi ve kiime bilgilerinin tahmin asamasinda kul-
lanilmas1 moda tiirti iirtinlerin satig tahmininde bagvurulan yontemlerden biri-
dir [44, 23, 43]. Literatiirde ise bu iglem prototip kiimeleme olarak isimlendirilir.
Kiimeleme iglemi gozetimsiz 6grenme tekniklerinden bir tanesidir ve veri setinin
yapist hakkinda bilgi edinmek icin bagvurulan bir yontemdir. Bu ¢aligma kapsa-
minda BDM yardimiyla belirlenen yagsam egrilerinin kiimelenmesi i¢in k-medoids
algoritmasi kullanilmigtir. K-medoids algoritmasi genel olarak veri setini k parcaya
boler. Bolme iglemi ise belirlenen benzemezlik 6lgiisiiniin enkiigiiklenmesi amaciyla
ilerler [24]. K-medoids algoritmasi diginda 6zdiizenleyici haritalar (Self Orginizing
Maps) da iirtin prototiplerinin kiimelenmesi de kullanilan kiimeleme algoritmala-
rindan biridir. K-medoids algoritmasinin igleyisi ve algoritmanin parametresi olan
k degerinin belirlenmesi ilerleyen kisimlarda anlatilmigtir. Kiimeleme konusunda
bir bagka 6nemli etken de benzemezlik 6l¢iisiidiir. Benzemezlik 6l¢giisii kiimeleme
amacina hizmet edecek sekilde belirlenmelidir. Bu calismada benzemezlik o6l¢iisii
olarak zaman serilerinin davraniglarini da géz 6éniinde bulunduran bir metot kul-
lanilmigtir. Metot 2007 yilinda Nagabhushan ve Douzal tarafindan 6nerilmis olup,
ayarlanabilir benzemezlik 6l¢tsit (ADI, Adaptive dissimilarity measure) olarak ad-
landirilmaktadir [14]. Benzemezlik olciistiniin matematiksel ifadesi ve kullanimi

ilerleyen boltimlerde anlatilmigtir.
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3. BASS DIiFUZYON MODELI’NIN MODA TURU URUNLERDE PER-
FORMANS ANALIizi

3.1 Giris

Bu kisimda her bir iirtintin sezon icerisinde gosterdigi satig desenleri kullanilarak
BDM'nin performans: incelenecektir. Performans degerlendirmesi yapilirken 6nce-
likle verilerin 6n igleme agamasi anlatilacak olup, daha sonra literatiir tarafindan
kabul gérmiis parametre tahmini yontemleri ve bizim 6nerdigimiz bir yontem ile
BDM'nin parametreleri tahmin edilecektir. Daha sonra BDM’nin tahmin modeli
olarak uygunlugu tiim veri kullanilarak degerlendirelecektir. Modelin tahmin per-
formansinin analizi i¢in ayrica kismi veri ile olugsturulan modellerin tiriintin sezon

igerisinde kalan talebinin tahmini tizerindeki bagarimi incelenecektir.

3.2 Veri Hazirlama

I1k olarak, iiriin satis egrilerinde sezon sonu indirimli fiyattan satiglardan kaynakla-
nan anormalliklerin giderilmesi i¢in egriler belli bir noktadan kesilmigtir. Bu nokta
belirlenirken toplam satig miktarinin %90’ 11 kapsayacak olmas ilk kesme noktas
olarak belirlenmistir. Ikinci kisit ise mevcut veri noktalarmin say1 olarak %90’ min
kullanilmasi olarak belirlenmistir. Bu kisitlar sonucunda iki farkli kesme noktasi
belirleyerek bunlarin kii¢iik olani1 nihai kesme noktasi olarak belirlenmistir. Kesme
igslemi Sekil 3.1’de 6rnek bir iiriin iizerinden gorsellestirilmistir. Veri noktalar: Tiir-
kiye’deki satiglar iizerinden haftalik olarak gruplanarak, iirtin bazinda dalgali satig
grafikleri anormalliklerden kismi olarak arindirilmigtir. Haftalik satig verileri, genel

egilimin belirlenmesi agisindan daha uygun bir veri seti olarak gézlemlenmigtir.

3.3 Literatiirdeki Parametre Tahmini Yontemleri ve Uygulanmasi

Bu ¢caligmada, BDM nin kapsamli etkinlik aragtirmasi i¢in farkli parametre tahmini
yontemleri kullanilmigtir. Yontemler arasi kiyaslama da ¢aligmaya dahil edilmigtir.
Literatiirde kabul géren OLS, NLS, MLE ve bizim gelistirdigimiz yaklagim olan
RLS (Randomised line search) her bir veri iizerinde kullanilip, parametreler tahmin
edilmigtir. Bu yontemlerin kisa aciklamalar1 ve onerilen yontemin acgiklamasi bu

kisimda verilecektir.

OLS, kiimiilatif satig miktar: ve kiimilatif satig miktarinin karesi bagimsiz degis-

kenlerinin ¢ zamanindaki satig miktarina egitlenmesini temel alir. Bu esitlik iizerin-
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Sekil 3.1: Kesme noktasinin belirlenmesi

den uygulanan dogrusal regresyon modeli sonucunda parametreler tahmin edilir.
Bulunan parametreler direk olarak BDM’nin parametreleri olan p,q ve m degerle-

rini vermez. Gerekli cebir igslemlerinden sonra p,q ve m degerleri elde edilir.

Sy =B+ BaYio1 — BsY (3.1)

Esitlik 3.1, ilgili dogrusal regresyon modelini gosterir. Bu modelde Y;, ¢ zamanina
(haftasina) kadar kiimiilatif satig miktarini temsil eder. Sy olusturulan Bass egri-
sinin ¢ zamanindaki degerine, yani t haftasindaki satis tahminine egitlenir. Yani
eldeki veriden 6nce bu dogrusal regresyon modeli kurulur. Bu esitlikte 51 =p xm
, B2 = q—p ve 3 = q/m oldugundan, gerekli islemler sonucunda parametre tah-

minleri bulunur.

Amag fonksiyonu elde edilen regresyon egrisi ile gercek degerler arasindaki farkla-
rin karelerinin toplami olarak belirlenir. Bu amag dogrultusunda QR-ayrigtirmasi
ile amag fonksiyonu enkiigiiklenir. (QR-ayrigtirmasi A matrisi ile verilen egitlik
sisteminin, () ortogonal matrisi ve R iist tiggensel matrisinin ¢arpimi olarak ifade

edilmesiyle baglar. Az = b sisteminin ¢oztimii A matrisinin tersinin bulunmasiyla
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mumkindir. @ x R ifade edildikten sonra A matrisinin tersinin bulunmasi, orto-
gonal ve tst iiggensel matrislerinin 6zelliklerini kullanarak kolaylagir. Sonug olarak
= R71(Q"b) bulunur.) Elde edilen B degerlerinin doniisiimii esitlik dizisi 3.2
yardimiyla yapilir.

—Ba+ /B3 — 4515% _ B2+ /53 —45153m _ —Ba+1/B3 — 45153 (3.2)

2 2 233

p=

NLS’de S¢'nin OLS’de oldugu gibi dogrusal regresyon sekilde ifade edilmesine ge-
rek yoktur, dogrusal olmayan regresyon modelleri kullanilir. Bu yontemde OLS’de
oldugu gibi elde edilen Bass egrsisi ile gercek degerler arasindaki farkin karesi

Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanmilarak enkiigiiklenmigtir [32].

X(ti) =m[F(t;) — F(ti1)] + i
C1- e—(p+a)t (3.3)
N =Ty

Esitlik 3.3’da p inovasyon katsayisini temsil ederken, ¢ imitasyon katsayisini, ¢ ise
zaman periyodunu temsil eder. Yukardaki egitliklerde de goriildiigii tizere ¢ zama-
nindaki satig miktari(X (¢;)), X (¢;) =m x f(t;) olarak ifade edilebilir. y(¢;) 'nin ¢;
zamaninda gerceklegen satig miktar: oldugu géz oniinde bulunduruldugunda amag
fonksiyonu 71 (y(t;) — X (t;))? olarak tammlanir. Amac fonksiyonunu enkiiciik-
lenmesi Levenberg-Marquardt algoritmasi (LMA) ile yapilmigtir [32]. Algoritma
sonucunda elde edilen degerler NLS ile elde ettigimiz parametre tahminlerini olus-

turur.

Levenberg-Marquardt algoritmasi dogrusal olmayan en kiiciik kareler toplami prob-
lemlerinin ¢éztimtnde kullanilir. Egri uydurma (curve fitting) amaciyla genig bir
kullanim alanina sahiptir. Bir uydurma (fit) fonksiyonu §(¢; p) olarak tanimlansin.
Bu fonksiyonda ¢ bagimsiz degiskenleri p ise n boyutlu olmak iizere parametreleri
tanmimlasin. Bu kapsamda her bir veri noktasi ¢ indeksi kullanmilarak (¢;,y;) seklinde
ifade edilebilir. Hata fonksiyonu ki-kare (y?) hata kriteri kullamlarak asagidaki
gibi olugturulur.

Xz(p> _ in: {WF (3.4)
i=1 Yi

Esitlik 3.4’de oy, y(t;) i¢in 6l¢iim hatasin gosterir. Daha iyi bir gésterim icin W

matrisini 6l¢iim hatas1 kovaryans martrisinin tersi olarak tanimlarsak ve ¢ bagiml
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ifadeleri vektor olarak ifade edersek, egitlik asagidaki hale indirgenebilir.
)=y Wy —2y" Wi+ g Wy (3.5)

Amac x? degerini enkiiciikleyecek p degerlerini bulmaktir. Bu durumda tiirev alma

islemi uygulanir. 5 5
—=1y—gp)"W—(y—9 .
5 (y=9(p))" W5 (y=5(p)) (3.6)

Gerekli cebir iglemleri sonrasinda agagidaki egitlik elde edilir.

0 2 T

—X =— —4) WJ 3.7
5 X w(y—9) (3.7)
Esitlik 3.7 icerisindeki J ifadesi §7/dp’yi ifade eder. Bu ayn1 zamanda ¢ fonksiyo-
nunun p parametrelerindeki degisimlere hassasiyetini gosterir ve Jacobian olarak

adlandirilir. Levenberg-Marquardt algoritmasinda parametre giincellemeleri agagi-

daki esitlige dayanilarak yapilir.
[JEW T + M hpy = JTW (y — §) (3.8)

Yukaridaki egitllikte hy,, parametre giincelleme miktarini ve yoniini ifade eder.
A parametresine bagli olarak adim biiytiikligii ayarlanabilir. Algoritma biiyiik A
degerleri ile baglar (kiigitk adimlarla), ¢oztim geligtikce A degerleri digtiriiliir. Her-
hangi bir adimda daha biiyiik bir hata degeri elde edilirse A arttirilir. Algoritma
fonksiyonun tanimli oldugu uzay1 ararken baglangic degerleri gerektirir. Baglangig
degeri olarak MLE yontemi ile elde edilen parametre tahminleri verilmistir. Ancak,
yapilan deneyler sonucunda basglangi¢c degerlerinin nihai degerler iizerinde biiyiik

bir etkisi olmadigr gozlemlenmistir.

En ¢ok olabilirlik yaklagimi Schmittlien ve Mahajan tarafindan ortaya konulmus-
tur. Yazarlar ¢ zamanina kadar toplam satig miktarin esitlik 3.9’daki gibi ifade
etmiglerdir [37].

c(1—e b
Flt)= —~ .
=" (39)
Bu esitlik kullanilarak egitlik 3.10’daki olabilirlik fonksiyonu elde edilir.
T-1
L(a,b,c,x;) =[1— F(tp—1)*T H [F(t;) — F(ti—1]" (3.10)
=1

En ¢ok olabilirlik yaklagiminda amag olabilirlik fonksiyonunu enbiytiklemektir. Bu
fonksiyonun olusturulmasi yazarlar tarafindan 1982 yilinda yazilan makalede agik-

lanmigtir. Fonksiyonun igerisinde a, b gibi terimler icerdigi goriiliir. Fonksiyonda
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a=p/q ve b=p+ q esitliklerini temsil eder. Bir bagka terim olan ¢ tiriinii sahip-
lenen miigteri sayisinin potansiyel alicilarin toplamina oranini temsil eder. Olabi-
lirlik fonksiyonun enbiiyiiklenmesi Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) al-
goritmasi yardimiyla gergeklestirilmistir. Algoritma enktigiikleme problemleri icin
oldugundan bizim vakamizda —log(L(a,b,c,x;)) enkiigiiklenmis ve parametre tah-

minleri elde edilmigtir.

3.4 Onerilen Rassal Cizgisel Arama Metodu

Onerilen metot olan rassal gizgisel arama yontemi (RLS), diger parametre tah-
mini yontemleri gibi gerceklesen veri ile Bass egrisi arasindaki farkin karesinin
enkticiiklenmesi temeline dayanir. Algoritma ilk olarak N farkli baslangi¢ noktasi
belirler. Bu baglangi¢c noktalar: rastgele belirlenen p,q ve m tigliilerinden olugur. p
ve ¢ parametreleri [0, 1] araliginda tanimli oldugundan bu aralikta rastgele degerler
olugturulur. m parametresinin teorik olarak tanim araligi [1,00]’dir. Onerdigimiz
metotta m parametresi i¢in baglangi¢c noktasi olarak oldukca gevsek bir aralik olan

toplam satig miktarinin yarisi ile iki kati arasinda rastgele bir m degeri segilir.

Algoritma igerisinde kullanilan calcFitness fonksiyonu, parametre olarak aldig: p,
q ve m degerleri kullanilarak olugturulan Bass egrisi ile gerceklesen satig noktalar:
arasindaki hatalarin kareleri toplamini hesaplar. Cizelge 3.1’de s6zde kodu verilen
ChangeP fonksiyonu p parametresi i¢in step() fonksiyonu yardimiyla arama ya-
par ve daha iyi bir p degeri mevcut ise bu p degerini déner. Tanimlanan step()
fonksiyonu aldigi parametre icin rastgele bir adim uzunlugu doner. Ornek ola-
rak changeP fonksiyonunda p parametresini alir ve bu parametre icin belirlenen
adim araligindan rastgele bir adim uzunlugu déner. Adim uzunlugu p ve ¢ icin
[0.001,0.025] araliginda bir rastgele deger iken, m parametresi i¢in [10,100] ara-
sinda tanimhidir. Bu degerler belirlenirken literatiirde BDM’nin parametreleri tize-
rine yapilan ¢aligmalar goz oniinde bulundurulmustur. Calismalar sonucunda bu-
lunan p, ¢ ve m degerleri incelenmis ve makul adim biiyiikliikleri se¢ilmistir. Adim
biiyiikligi rastgele olarak secildigi i¢in ¢ok kiiciik degerler adim biiyiikliigii olarak

olugturuldugunda algoritmanin sonuglanmasi uzun siirebilmektedir.

Algoritmanin sozde kodu Cizelge 3.2’de verilmigtir.
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Cizelge 3.1: P degigimi fonksiyonu

function CHANGEP (p,uygunluky)
P p+step(p)
P« p—step(p)
if calcFitness(p’,q,m) < calcFitness(p”,q,m) then
if calcfitness(p’,q,m) < uygunluk; then
| pep
end

end
else
if calcfitness(p”,q,m) < uygunluk; then

| p«p’
end

end
return p

Asgagida sozde kodu verilen algoritma, her bir baslangi¢c noktas: i¢in sirasiyla p, g
ve m parametrelerini hatalarin kareleri toplamini (SSE, Sum of squared errors)
kiigiiltmek amaciyla rastgele oranlarda degistirir. Algoritma ilk olarak p paramet-
resini degistirerek baslar, p parametresi icin p’ < p+ step ve p’ < p— step atamalarn
ChangeP fonksiyonu yardimiyla yapilir. Bu fonksiyon atamalar sonrasinda SSE de-
geri kiiciilmiigse, SSE degerini kiiciilten p’ degerini doner ve p < p’ atamas1 yapilir.
Ayni islem ¢ ve m parametreleri i¢in de yapilir. Bu parametreler icin de sirasiyla,
Change() ve ChangeM fonksiyonlar: tanimlanmigtir. Her bir parametre icin daha
iyi degerler bulunduktan sonra algoritma tekrar baga doéner ve yeni ¢ ve m de-
gerleri i¢in p parametresi tizerinden tekrar arama yapar, daha iyi bir ¢oztim olup
olmadigini kontrol eder. Bu iglem de ¢ ve m parametreleri igin tekrarlanir. Algo-
ritma dongii sonunda elde edilen SSE degerinin degisip degismedigine bakar, eger
SSE degeri degismediyse deneme <— deneme + 1 atamasi yapilir. Deneme sayis1 k
(maksimum deneme sayisi) degerinden dugiikse algoritma devam eder. Biiytk ise
algoritma sonlanir ve o baglangi¢ noktasi i¢in elde edilen p,q ve m degerleri havuza

cklenir.
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(izelge 3.2: RLS algoritmasinin s6zde kodu

Data: Haftalik satiglar

Result: p, ¢ ve m parametrelerinin tahmini

Baslangig;

Rastgele N adet (p,q,m) tglisii (baglangic noktasi) olustur.

forall Baslangi¢c noktalar do
deneme + 1;
uygunluky < calcFitness(p,q,m);
while n < iterasyonSinir: € deneme < k do
while p ! = ChangeP(p,uygunluk;) do
p' «+ ChangeP(p,uygunluky);
p< 1

uygunluky < calcFitness(p,q,m);
end
while ¢ ! = ChangeQ(q,uygunluk;) do
q + ChangeQ(q,uygunluky);
q<dq;
uygunluky < calcFitness(p,q,m);
end
while m /= ChangeM (m,uygunluk;) do
m’ < ChangeM (m,uygunluki);
m < m';
uygunluky < calcFitness(p,q,m);
end
n<n+1;
uygunluke < calcFitness(p,q,m);
uygunluks ¢éziim havuzuna ekle
if uygunluk; = uygunluks then

‘ deneme < deneme+ 1;
end

end

if uygunluks < havuzda mevcut en kiiciik uygunluk degeri then
p* < p;
q* < g;
m* < m;

end
end
return p*, q* ve m*;

Havuza ekleme islemi sirasinda, eger elde edilen SSE havuzdaki biitiin SSE de-

gerlerinden kiictik ise ilgili baglangi¢ noktasindan elde edilen parametre tahminleri

icin p* < p, ¢* + q ve m* +— m atamalar1 yapilr.
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Her bir baglangic noktasindan elde edilen nihai ¢oziim havuza eklenir. Havuzda
algoritma sonunda N farkli ¢oziim bulunur. Bu N ¢oziim arasindan en kiigiik
SSE degerine sahip ¢oziim p*,q* ve m* degerlerini verir. Algoritmanin rastgele N
farkli noktadan baglamasimin sebebi, yerel olarak iyi bir degerde takilip kalmasimin
ontine ge¢cmektir. Rastgele oranlarda adim buytkligii belirlemenin sebebi de en
iyi ¢ozimii atlama ihtimalinin azaltilmasidir. Bu sekilde tanim araliginda farkh

alanlarimin da taranmasi amaclanmigtir.

Arama tabanl bir algoritma olan GA’nin da caligmaya dahil edilmesi ¢aligmay1
daha kapsamli hale getirebilirdi ancak daha 6nceden bahsedilen hesaplama za-
maninin uzunlugu ve GA’'nin fazla parametre igeren bir metot olmasi nedeniyle
caligmamiza dahil edilememigtir. Bunun yerine arama tabanli bagka bir algoritma
olan rassal ¢izgi arama metodu ile kapatilmaya cahgilmigtir. Algoritma GA’dan
daha kisa siirede ve diger parametre tahmini yontemleriyle (NLS, OLS, MLE)

kiyaslanabilir bagarimda sonuglar vermigtir.

3.5 Parametre Tahmini Yontemlerinin Uygulanmasi ve Sonuglar

Oncelikle, verilerin modellenebilir hale getirilmesi amaciyla bir én isleme gercek-
lestirilmistir. On isleme asamasinda veriler belli él¢iitlere gére filtrelenmistir. Veri
noktasi sayisi 10 veya daha az olan iirtinler ve 6zel olarak tretilen irtinler (toplam
satig miktar1 ¢ok az (< 20) olan triinler) ¢alismaya dahil edilmemigtir. BDM’nin
tiim sezonsal veri kullanilarak ve kismi veri ile olugturuldugunda olmak iki farkl
durumda basarimi incelenmis ve raporlanmistir. Bu kapsamda 409 adet iiriin tize-
rinden BDM nin performans analizi yapilmigtir. Her bir tirtintin satig verisi haftalik

olarak gruplanmig ve tiriin ailelerine gore kategorilere ayrilmigtir.

(Cizelge 3.3, iiriinlerin kategorilere gore dagilimini gostermektedir. Kategoriler pan-
tolon, etek, kaban v.b. karsilik gelmektedir. Firma tarafindan rastgele tiriinlerin
satig verileri saglandigindan, tirtinlerin kategorilere dagiliminda bir diizensizlik s6z
konusudur. Kategori bazinda derinlemesine bir analiz yiirtitiilmek istenirse en azin-

dan daha dengeli bir veri kiimesi olusturulmasi gerekebilir.
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3.5.1 Tiim sezonsal veri ile yapilan analizler

Cizelge 3.3: Uriinlerin kategorilere gore dagilimi

Kategoriler | Uriin Sayisi
Kategori 1 23
Kategori 2 41
Kategori 3 39
Kategori 4 22
Kategori 5 14
Kategori 6 44
Kategori 7 28
Kategori 8 o4
Kategori 9 24
Kategori 10 43
Kategori 11 T

Toplam 409

Bu kissmda BDM’nin moda tiirii iiriinlerin satig egrisini ne 6l¢iide yansitabildigi in-
celenecektir. Bu kapsamda verinin tiimi kullanilarak uygun bir Bass egrisi bulmak
amaclanmaktadir. BDM genel olarak tirtintin satig egilimi hakkinda bilgi verdigin-
den, nokta tahmini yerine sezonda belli bir ¢ zamanindan {irtiniin mevcut verisinin
sonuna kadar (sezon sonuna kadar, bir bagka deyigle kesme noktasina kadar) ka-
lan talebin tahmini ile ilgilenilmistir. Bu dogrultuda oturtulan Bass egrileri ile
gergek tirtin verisi arasindaki fark yiizde ortalama mutlak sapma (MAPE) 6l¢tisii

kullanilarak ifade edilmistir.

Cizelge 3.4, her bir kategori i¢in kategorideki tiim iiriinler iizerinden bulunan
MAPE degerlerini gosterir. Cizelge incelendiginde NLS'nin diger yontemlerden
¢ogu durumda iistiin oldugu gozlemlenebilir. Bazi durumlarda MLE daha iyi so-
nug vermigtir. Bizim 6nerdigimiz metot olan RLS ise diger yontemlerle oldukca

kiyaslanabilir sonuclar vermektedir.
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Cizelge 3.4: Parametre tahmin yontemleri MAPE degerleri

Kategori OLS NLS MLE RLS
Kategori 1 6.87 6.44 6.71 7.23
Kategori 2 8.24 7.31 7.11 7.84
Kategori 3 8.96 6.49 7.18 7.66
Kategori 4 12.74 7.54 8.52 8.33
Kategori 5 7.67 7.72 7.2 8.66
Kategori 6 7.84 6.15 6.39 6.87
Kategori 7 8.27 6.89 7.05 8.13
Kategori 8 11.46 6.93 8.2 8.18
Kategori 9 9.2 7.07 7.63 7.85
Kategori 10 9.02 6.64 7.22 791
Kategori 11 7.1 5.98 6.62 6.63
Ortalama 8.85 6.83 7.26 7.75
Standart Sapma | 1.79 0.55 0.64 0.62

Cizelge 3.4’de goriildiigt iizere genel olarak MAPE degerleri itibariyle son ti¢ metod
oldukca benzer performans gostermis ve yaklasik olarak %5.5 — 8.5 arasi degerler

vermistir.

Bu sonuca dayanarak BDM'nin moda tiirii iirtinlerin satig egilimini yansitmada et-
kin oldugunu soyleyebiliriz. Sonug olarak dogru parametreler bulundugunda BDM

moda tiri trtinlerin satig egrisini tutarh bir gekilde yansitabilir diyebiliriz.

Uriin karakteristigi ve firma olanaklar1 géz 6niinde bulundurularak performans
gostergesi, kalan talebin tahminindeki ytizde ortalama mutlak hata olarak belir-
lenmistir. Sekil 3.2, tiim veri noktalar1 kullanilarak olugturulan Bass egrisinin kalan
talep agisindan gerceklesen satis egrisine ne oOlgiide yakin olabildigine dair bir 6rnek

gostermektedir.
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Sekil 3.2: Kalan talep grafigi

Olugturulan Bass egrilerinin istatistiksel olarak veriye uygun olup olmadiginin
aragtirilmasi i¢in olugturulan model ile gergek degerler arasindaki farklar (residu-
als) analizi i¢in iki farkli teste tabi tutulmustur. Bunlardan birincisi farklarim nor-
mal dagilip dagilmadigini kontrol etmek amaciyla uygulanan Kolmogorov-Smirnov
ve Shapiro-Wilk testleridir. Sifir hipotezi olarak kalanlarin normal dagilima sahip
oldugu bir hipotez testi uygulanmis, elde edilen p degerleri (a = 0.05) sifir hipote-
zini reddetmek icin giiclii bir kamt olmadigim géstermistir (p = 0.689). Ikinci du-
rum ise kalanlarin arasinda oto-korelasyon olup olmadigini kontrol etmek amaciyla
ele alinmigtir. Bunun test edilmesi i¢in ise Durbin-Watson testi uygulanmigtir [16].
Bu testten elde edilen sonuglar ile kalanlar arasinda oto-korelasyon olmadigi gos-
terilmigtir p = 0.325. Elde edilen p degeri sifir hipotezini reddetmek igin yeterince
gicli bir kanit olmadigini gostermektedir. Sekil 3.3, hipotez testleri sonucunda
elde edilen p degerlerinin kutu grafigini gostermektedir. Kolmogorov-Smirnov tes-
tinde sifir hipotezi kalanlarin normal dagildigi iken, Durbin-Watson testinde sifir

hipotezi kalanlar arasinda otokorelasyon olmadigidir.
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Sekil 3.3: P degerleri i¢in kutu grafigi

Sonug olarak BDM'nin istatistiksel olarak uygun bir model oldugu gosterilmistir.
Ayrica sezonun erken periyotlarinda kalan sezon talebi icin iyi bir tahminin yone-
timsel kararlar agisindan degerli bir bilgi olacag diigiiniilmektedir. Sekil 3.4 ¢rnek

bir {iriin ve olugturulan Bass egrisini gostermektedir.

80

40
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20
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—— Gergek == MLE ---- NLS --- OLS - RALS

Sekil 3.4: Satiglar ve olugturulan Bass Egrisi

Grafikte de gortldiigi iizere her ne kadar diizensiz bir satig grafigi olsa da Bass
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egrisi genel egilimi gostermekte bagarilidir. Bu diizensiz satig egrisini tiim iirtinlerde
gozlemledigimizden, bir sezondaki kalan talep ile ilgili tahmin olusturma yoluna

gidilmigtir.

3.5.2 Kismi veri ile yapilan analizler

Pratikte Bass egrisi tirtiniin satig verisinin bir kismi ile olugturulacak oldugundan
BDM’nin kismi veri ile gosterdigi performans da calisma kapsaminda analiz edil-
migtir. BDM nin dogru parametrelerle satig egrisini kabul edilebilir dl¢iide yansita-
bildigi yukarida gosterilmigtir. Ancak, yeterince iyi parametre tahminlerinin elde
edilmesi i¢in ne miktarda veriye ihtiyacimizin oldugu bu kisimda cevaplanmasi

amagclanan ana sorudur.

Bu kapsamda kismi veri noktalariyla olusturulan Bass egrilerinden {irtintin sezonun
geri kalanindaki talebine dair tahminler yapilip, bu tahminlerin basarimi MAPE
degerleri iizerinden incelenmistir. Bass egrileri olusturulurken triiniin ¢ zamanina
(haftasina) kadar gosterdigi satig verileri kullamlmigtir. Tek bir ¢ degeri yerine
farkli ¢ degerleri (5, 8, 11, 14 hafta) kullanilarak kismi veri ile olugturulan Bass
egrilerinin bagarimi ile eldeki veri noktasi sayisi arasindaki iligki incelenmigtir.
Sonuclar Sekil 3.5 de kutu grafigi olarak sunulmustur. Grafiklerdeki verisi bilinen
hafta sayis1 (x ekseni) her grafikte farkhihk gostermektedir. Bunun sebebi her bir
grafik, o kategorideki iirtinlerden bilinen nokta sayis1 en kiigiik olan baz alinarak
olugturulmug olmasidir (14 veya 17 hafta). Sekil 3.5 olugturulurken ¢ zamanina
kadar elde edilen veriler i¢in bir parametre tahmini yapilmig ve £+ 1 zamanindan
en son periyoda (7") kadar gergeklegen satig miktarlar: toplanip, elde edilen toplam

ve Bass egrisinden elde edilen kalan satig toplami karsilagtirilmigtir.

Elde edilen sonuclar kutu grafigi ile gorsellegtirilmigtir. Grafik incelendiginde peri-
yot sayisi ile mutlak ytizde sapma (APE, Absolute percent error) arasinda siirekli
azalan bir iliski her kategoride gozlenlenmemistir. Uriin sayis1 diger kategorilere
oranla daha az olan kategorilerde beklenildigi tizere daha dalgali bir karakter goz-
lemlenmektedir. Uriin sayis1 fazla olan kategoriler (6rnek olarak, 11 ve 8) haftalara
gore APE bakimindan haftalara gore azalan bir egilim sergilemektedirler. Sekil 3.5,
kategori bazinda gruplanmig kutu grafiklerini gostermektedir. Grafiklerde bulunan

kirmizi noktalar aykiri veri noktalarini ifade etmektedir.
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Sekil 3.5: Kategorilere gore APE degerlerinin degigimi

Bunun bir sebebi kalan periyot sayis1 azaldikca verideki diizensizligin artmasidir.
Beklenildigi tizere veri noktasi sayisi arttikca daha tutarli Bass egrileri elde ede-
riz, ancak kalan periyot sayisi azaldik¢a verideki diizensizlik tahminin tutarliligin

olumsuz etkiler.Genel egilimin daha acik goriilebilmesi icin Sekil 3.6 incelenmelidir.

BDM’nin performans analizi ¢ercevesinde olusturulan grafiklerde NLS yontems

parametre tahmini i¢in kullanimastur.
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Sekil 3.6: Kismi veri i¢in periyotlara gore APE degerleri

Sekil 3.6'te modele dahil edilen periyot sayisi, tahminin bagarimi ve kalan periyot
sayist arasindaki iligki daha agik bir sekilde goriilmektedir. Genel olarak periyot
sayis1 arttiginda basarimin da ona bagh olarak arttigi soylenebilir. Her bir iirtin
icin periyotlara gore basarim oram farkli oldugundan, kutu grafigi ile gosterim
uygun goriilmiigtiir. Sekilde de gozlemlendigi tizere basarimin kabul edilebilir dii-
zeye gelmesi igin gerekli siire uzundur. Grafikte 14 haftalik veri olustugunda dahi
medyan APE degerinin %40'n tizerinde oldugu goriilmektedir. Bu durum sadece
kismi veriyle kurulacak BDM nin tahmin basarisinin ¢ok iyi olmayacagi sonucuna

varmamizi saglamigtir.

3.5.3 Parametrelerin haftalara gore degisiminin incelenmesi

Parametrelerin zamana gore degisimi hangi periyotlardan sonra dogru parametre
tahminlerine yaklagtigimizin gésterilmesi agisindan 6nemlidir. Sekil 3.7 parametre-
lerin haftalara gore yiizde degigsimini gostermektedir. Olusturulan grafikte; yatay
eksen periyotlar: ifade ederken, diisey eksen mutlak yilizde degisimi gostermek-
tedir. Grafiklerdeki degerler ilgili kategori igindeki tiim tirtinlerin mutlak ytizde

degigimlerinin ortalamasini ifade eder.
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Sekil 3.7: Haftalara gore parametrelerin mutlak yiizde degigimi

Sekil 3.7’de y ekseni, parametrelerin mutlak yiizde degisimlerini gosterirken, x ek-
seni periyotlar1 temsil eder. Grafik incelendiginde belli bir sayida veri noktasina
ulagildiginda parametrelerin daha az degistigini soyleyebiliriz. Bu p ve ¢ i¢in daha
acik bir gekilde gozlemlenebilirken, m parametresinin daha keskin degisimler gos-
terdigi soylenebilir. Her bir kategori i¢in olugturulan grafikler i¢in belli bir periyot

sayisina erisildikten sonra bir yakinsama oldugundan bahsedebiliriz.

Cevabimin 6nemli oldugunu diigiindiigiimiiz bir diger soru da BDM model para-
metrelerinin bir kategori i¢cinde ne kadar degiskenlik gosterdigidir. Simiflandirma
isleminin ayni zamanda birbirine benzer parametreleri olan iirtinleri ayni sinifa
koyup koymadigini kontrol etmek amaciyla her bir kategori ve parametre i¢in de-
gigim katsayilar1 hesaplanmigtir. Sekil 3.8, kategori bazinda p ve ¢ parametreleri

i¢in degisim katsayilarini gostermektedir.

Degisim Katsayisi = o/u x 100 (3.11)
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Sekil 3.8: P ve Q parametreleri i¢in degisim katsayist

Sekil 3.8 incelendiginde, degigim katsayisinin bazi kategoriler i¢in ¢ok biiyiik de-
gerler aldigr gortlmektedir. Ancak bazi kategoriler i¢in degisim katsayisi degeri
diigtiktiir, bu da o iriin ailesine ait bir yeni tiriin s6z konusu oldugunda kategori
ortalamasinin p ve ¢ degerleri i¢in iyi bir baglangi¢ tahmini elde edilebilecegini
gosterir. Ayni kategorideki iiriinlerin potansiyel pazar biiytikliiklerinin benzer olup

olmadig: bilgisi ise m degeri i¢in olugturulan ve kategori icerisinde degisim katsa-

yisini gosteren Jekil 3.9’de gortilebilir.
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Sekil 3.9: M parametresi i¢in degisim katsayisi
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Sekil 3.9’da gorildigi tizere m parametresi igin hesaplanan degisim katsayilar:
yiiksek degerler almigtir. Bu, ayni kategoride olan tiriinlerin farkl potansiyel pazar

biiyiikliiklerine sahip olabilecegini gostermektedir.

3.6 Sonuclarin Irdelenmesi ve Cikarimlar

Calismada bu agamaya kadar yapilan deneyler sonucunda bazi ¢ikarimlar yapil-
mistir. Oncelikle BDM icin farkli parametre tahmini yéntemleri kullanilmis ve bu
parametre tahmini yontemleri birbirleriyle kargilagtirilmistir. Kesin olarak her bir
veri 6begi icin ortak en iyi parametre tahmini yontemi bulunamamasina ragmen,
genel olarak NLS yontemi diger parametre tahmini yontemlerine tistiinliik sagla-
migtir. Bu kapsamda grafikler olugturulurken NLS yontemi ile elde edilen degerler

kullanilmigtar.

Olugturulan Bass egrileri ile sezonun farkli periyotlarinda kalan talep tahmin edil-
migtir. Her ne kadar tiim veri kullanildiginda BDM kabul edilebilir derecede basari
gosterse de, parcali veri soz konusu oldugunda sonuglar yeterince tatmin edici de-
gildir. Parker tarafindan 1994 yilinda yapilan ¢aligmada gosterildigi gibi, paramet-
reler yeterince iyi olana kadar gecen siire uzundur. Her ne kadar bu parametreler
zaman zaman daha erken periyotlarda nihai degerlerine yakinsasa da bu paramet-
releri tahmin i¢in kullanmak risklidir [31]. Bu nedenle gegmis tirtinlerin iiriin yagam
egrilerinden ve kiimeleme yonteminden faydalanarak gelistirdigimiz talep tahmini

yontemi bir sonraki kisimda anlatilacaktir.
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4. ENTEGRE BASS DiFUZYON MODELi VE KUMELEME ALGO-
RITMASI TABANLI TAHMIN METODU

4.1 Giris

Moda sektoriinde faaliyet gosteren tedarik zincirleri géz oniinde bulunduruldu-
gunda, erken periyotlarda sezon igerisindeki kalan talebin iirtin bazinda tutarlh bir
sekilde tahmin edilebilmesi firma acisindan yararl olacaktir. Ciinkii genel olarak
bu ¢alismada ele alinan triinler uzun teslimat siirelerine sahiptir. Erken periyot-
larda kalan talep i¢in bagarili bir tahmin tiretim planlama, envanter planlama ve
sevkiyat planlama gibi operasyonlarda kullanilabilir. Bu dogrultuda sadece kismi
veri ile olugturulan Bass egrilerinin kalan talep hakkinda tutarli tahminler vere-

memesi farkli bir tahmin modeli gelistirilmesi gerekliliginin gostergesidir.

Bu kisimda tahmin yonteminin kullandig1 kaynaklar ve yontemler aciklanmigtir.
Yontem biitiin satig verilerini birer zaman serisine dontigtiirmek ile baglar. Zaman
serisine dontigtiiriillen tiriin satig verileri; (0,1) araligina normalize edilerek miktar-
dan bagimsiz, egilim bazl bir kiimeleme yapilmigtir. Kiimeleme sirasinda tiriinlerin
birbirine benzerliginin matematiksel ifadesi i¢cin Chouakria-Douzal ve Nagabhus-
han tarafindan 2007 yilinda Onerilen yontemden faydalanilmigtir. Bu yontem ile
iriinlerin arasindaki benzerlik matematiksel olarak ifade edilmigtir. Ayarlanabi-
lir benzemezlik 6lgusii (ADI, Adaptive dissimilarity measure) olarak adlandirilan
benzemezlik Ol¢ilisii zaman serilerinin davranig bagimli kiimelenmesi s6z konusu
oldugunda kullanimi uygun olan bir olgiidiir. Daha sonra elde edilen kaynaklar
farkl gekilde degerlendirilmis, metot tiirevlendirilmigtir. Gelistirilen metot kapsa-
minda yeni iirtiniin sezonun erken periyotlarindaki yayilimi gézlemlenmis ve bu
gozlemden elde edilen bilgi de tahmin olusturulurken degerlendirilmistir. Her bir
hafta sonunda yeni tiriiniin sahip oldugu veri noktasi sayisi degisir ve buna bagh
olarak triiniin kismi verisi itibariyle en ¢ok benzerlik gosterdigi kiime ve/veya iirtin
degisiklik gosterebilir. Bu degisiklik olusturulan talep tahmini de degisir. Tiirev-
lendirilen metotlar bu kaynaklar: kullanim gekilleri ve agirliklart bakimindan bir-
birinden ayrilir. Tiirev metotlarin bagarimi birbirleriyle ve kismi veri kullanilarak

olugturulan BDM ile kargilagtirilmig ve sonuglar degerlendirilmistir.

4.2 Kiimeleme Algoritmalari

Kimeleme algoritmalar: birbirine benzer 6zellik gosteren veri noktalarinin belir-

lenmesine dayanir. Bu ¢alisgmada k-medoids algoritmasi kiimeleme amaciyla kulla-
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nilmigtir. Kiimeleme iglemi yapilirken algoritmalar genel olarak kiime i¢i mesafeyi
enkticiiklemek ve kiimeler arasi mesafeyi enbiiytiiklemek tizerine ¢aligir. Bizim vaka-
mizda veri noktalar1 iirtinlerin haftalik satig miktarlarindan olugur. Bir bagka kii-
meleme algoritmasi olan K-means de ¢alisma kapsaminda degerlendirilmistir. An-
cak K-means korelasyon bazli mesafe 6lgiileri soz konusu oldugunda problemli ola-
bilmektedir. Bu kapsamda mesafe olgiileri konusunda daha esnek olan k-medoids

algoritmasi degerlendirilmigtir.

4.2.1 K-medoids algoritmasi

K-medoids algoritmasi k-Means algoritmasina benzer olarak calisir. Ancak K-
medoids algoritmasinin aykir1 verilere hassashigi daha azdir. Bunun sebebi temsili
olarak belirlenen noktanin veri icerisinde bulunmasi gerekliligidir. K-means algorit-
masinda ise belirlenen merkezin veri igerisinde bir noktaya kargilik gelmesi gerek-
mez. K-medoids ile temsili olarak belirlenen noktanin, temsil ettigi kiimenin diger
elemanlarina olan uzakhgmin enkiigiiklenmesi algoritmanin amacini olugturur[24].
K-Medoids algoritmasi temel olarak asagidaki matematiksel modelin ¢oziimiine
dayanir.

K-medoids algoritmasinin matematiksel modeli

Karar Degiskenlert

1 , Eger i temsili nesne ise
0 , Eger ¢ temsili nesne degil ise

1 , Eger j nesnesi ¢ kiimesine dahil ise
Zij = (4.2)
0 , Eger j nesnesi ¢ kiimesine dahil degil ise
Matematiksel Model
n n
min Y > d(i,5)
i=1j=1

Oyle ki;
n
Zzij =1 VjeN
1=1

n
Ny = k
i=1
Zij < Yi Vi,je N
zij, i € {01}

Yukaridaki sifir-bir matematiksel programlama modelinin ¢6ziimiiyle kiimeleme

islemi yapilir. Ancak burada énemli nokta d(i,j) olarak belirtilen benzemezlik
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matrisi tanimlanirken kullanilan 6lcii birimidir. Uriinlerin verileri bir zaman seri-
sini gosterir. Bizim ilgilendigimiz ise bu tiriinlerin satis1 bagladigi andan itibaren
nasil bir egri gosterdigidir. Kiimeleme algoritmasi ile benzer yayilim egrisi gosteren
iirtinlerin ayni kiimede toplanmasi amaclanmaktadir. Bu dogrultuda zaman serileri
arasindaki uzaklik belirlenirken genig kullanim alanina sahip olan, veri noktalar:
arasindaki zamana baglh korelasyonu ve veri noktalarinin birbirine olan uzakligin
ayni zamanda degerlendirerek bir benzemezlik 6l¢iisii veren ayarlanabilir benze-
mezlik indeksi (ADI) yontemi kullanilmigtir[14]. Bu yontemin bilesenleri ve mate-

matiksel ifadesi gelecek boliimde anlatilacaktir.

4.2.2 Benzemezlik oOlciisii

Iki zaman serisinin zamana bagh davraniglari kiyaslanirken Chouakria(2003) ta-
rafindan o6nerilen yontem olan zamansal korelasyon katsayisi (CORT, temporal
correlation coefficient) kullanilmigtir. Bu yontem ile iki zaman serisi arasimdaki
davranig benzerligi matematiksel olarak ifade edilir. Bizim vakamizda trtiniin sa-

t1s egrisinin davranigi veya iirtiniin yasam dongiisii olarak ifade edilebilir.

CORT(z,y) = S (@1 — 26) (Y1 — )
\/Zthl (T41 = xt)Q\/thlT (Yt+1 —yt)?

Esitlik 4.4, iki zaman serisi arasindaki davranig benzerliginin matematiksel olarak

(4.4)

ifadesidir. Ayarlanabilir olmasi 6zelligi mesafe ifadesine ®[u] fonksiyonun eklenmesi

ile gerceklenir.

2
14 eku

O[u] (4.5)

Bu fonksiyon geleneksel mesafe olgiim yontemlerine dayanan §(z,y) fonksiyonu
ile davranig benzerligini belirten CORT fonksiyonu arasindaki agirliklandimay1 k

terimi ile belirler.

d(x,y) = ®[CORT (2,y)]o(x,y) (4.6)

Uzaklik degerini veren d(z,y) fonksiyonu igerisindeki d(xz,y) fonksiyonu iki zaman
serisi arasmdaki Oklit (Frechet[18] )mesafeleridir. §(x,y) aym zamanda dinamik
zaman biikkme (DTW, Dynamic time warping) algoritmasinin sonucu olarak bulu-
nan mesafe olarak da belirlenebilir [36]. Esitlik 4.5’te goriildigi tizere k£ = 0 oldugu
durumda tim agirlik §(x,y) fonksiyonundan bulunan mesafe birimine verilecektir.
Igili esitlik k& degerinin tanim aralig: [0,00] olmahdir. Calismamizda k = 2 olarak

belirlenmigtir. 6 fonksiyonu ise Euclid mesafesi olarak belirlenmigtir. Esitlik 4.7’de

34



oklit mesafesinin hesaplanmasi gosterilmistir.

d(p,q) = d(q.p) = /(a1 —p1)2+ (g2 — p2)? + ..+ (4 — Pn)? (4.7)

Bu kapsamda geleneksel 0l¢ii birimi olarak Frechet ve DT'W’nin denenmesi ve so-
nuclarin caligmaya dahil edilmesi calismay1 daha kompakt bir hale getirebilirdi.
Ancak bu iki 6l¢ii biriminin de hesaplanmasi karmagiktir ve caligmaya dahil edile-

memistir.

4.3 Veri Uzerinde Kiimeleme Islemi

Elimizdeki triinlerin 380 tanesi modelin gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in kulla-
nilmigtir, bu irtinlerden 323 tanesi kiimelemeye tabi tutulmustur. Kalan 57 tane
tirtin modelin bagariminin testi i¢in ayrilmigtir. Bu oran toplam trtinlerin %85’ine
denk gelmektedir. Bu oran elimizde satig egrisi bulunan tiriin miktarinin ¢ok fazla
olmamasi dolayisiyla yiiksek tutulmustur. Uriin sayisi arttirildiginda bu oran dii-

striilebilir.

K-medoids kiimeleme algoritmasinin bir diger avantaji da farkli mesafe fonksiyon-
lar1 ile galisabilmesidir. Bizim vakamizda mesafe 6l¢iisii ADI olarak belirlenmigtir.
Bu kapsamda her bir iirtintin diger bir tiriine olan mesafesi bu 6l¢ii birimi kullanila-
rak bulunmus ve mesafe matrisi olugturulmustur. Ardindan K-medoids algoritmasi
ile temsili tirtinler belirlenerek, temsili iirtinlere benzer iirtinler ayni kiime igerisinde
gruplanmigtir. Bu agsamada her tiriin i¢in bulunan Bass egrileri kiimeleme iglemine
tabi tutulmustur. Uriinlerin birbirine olan mesafesinin bulunabilmesi icin her {irii-
niin esit sayida veri noktasina sahip olmasi gerekir. Bu sebeple her bir iiriin igin
elde edilen parametre tahminleri ve ¢ = [1,2...30] kullanilarak her iirtn i¢in otuz
adet veri noktasi olusturulmus ve bu veri noktalari ile kiimeleme iglemi yapilmigtir.
Her bir kiime i¢in bir merkez tirtin belirlenmis, bu tiriinlere benzer davraniga sahip

irtinler ayni kiimede toplanmigtir.

Sekil 4.1, merkez olarak belirlenen egrileri gostermektedir. Grafik incelendiginde
merkez olarak belirlenen tirtinlerin birbirinden farkli davraniglar sergiledigi agikca

gozlemlenebilmektedir.
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Sekil 4.1: Temsili iirtin egrileri

K-medoids algoritmasi k degerini (merkez sayisi) parametre olarak alr. Bu para-
metrenin degerinin belirlenmesi kiimelemenin basarimi i¢in biiyiik 6nem arz et-
mektedir. Bu ¢alismada k parametresi belirlenirken siliiet genigligi ve kiime ici

mesafenin karesi Olctileri baz alinmigtir.

4.3.1 Siliiet genisligi

Siltiet genisligi hesaplanirken ¢ firiintiniin bulundugu kiime igerisindeki diger tiriin-

lere yakinhigi ve diger kiimelere olan uzakligi géz éntinde bulundurulur.

a(t d(i 4.8
(4) ’A| JGAX;#J J) (4.8)
]C’\ j%éd i,7) (4.9)

b(i) = én;g}l d(i,C') (4.10)

b)) —a(i)
s(0) = max{a(i),bi} (4.1)

Esitlik 4.8’deki A, ¢ tirtintintin atandigl kiimeyi gosterir. Bu esitlik yardimiyla ¢
irtiniiniin bulundugu kiime igerisindeki diger tirtinlere olan ortalama uzakligi bu-
lunur. Esitlik 4.9’deki C ifadesi ¢ iiriintin diger kiimelerdeki tirtinlere olan ortalama
uzakligr hesaplanir, b(4) ¢ iirtintine en yakin kiimenin ¢ tirtiniine olan ortalama uzak-

lig1 olarak ifade edilir. Siltiet degeri olan s(7) esitlik 4.10’daki gibi hesaplanir. s(i)
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degeri [—1,1] araliginda deger alabilir.

s(i)~1= i triini dogru kiimededir.
s(i) = qs(i)~ 0= i iiriinii iki kiimenin kesigimine yakin bir noktadur.

s(i) ~ —1= ¢ urtni kéti kiimelenmistir.

Bu kapsamda k parametresine karar vermek igin Sekil 4.2 deki grafik olugturul-

mustur. Bu dogrultuda uygun k£ parametresi dort olarak belirlenmistir.

0.61

0.41

Siliiet genisligi

0.21

0.01

4 8 12
Kiime sayisi

Ortalama genislik ® 0.4 ® 05 @ 06 @ 07

Sekil 4.2: Farkh k degerleri igin siliiet genisligi degerleri

Siltiet genigliginin £ = 4 degerinden sonra bir azalma gosterdigini ve bir daha o
seviyelere cikamadigr Sekil 4.2’te gozlemlenmektedir. Sonug olarak k parametresi
dort olarak belirlenmig ve kiimeleme iglemi yapilmigtir. Kiimeleme iglemi igin tiriin-
lerin biitiin veri tizerinden bulunan parametreleri kullanilmigtir ve bu parametreler
kullanilarak olugturulan her bir Bass egrisi 30 periyotluk veri igerecek gekilde 6l-

ceklendirilmigtir. Sekil 4.4’te kiimelenen iirtin egrileri gosterilmektedir.

4.3.2 Kiime ic¢i toplam mesafenin karesi

Kiimeleme algoritmasinda k parametresinin karar verilmesinde kullanilan bir diger
metot ise kiime i¢i toplam mesafenin karesine dayanir. Kiime i¢i toplam mesafe ise
esitlik 4.12’deki gibi hesaplanir.
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2
Kiime igi toplam mesafenin karesi= > > 3 (z;; — 7;)? (4.12)
k—1i€S) j=1

Esitlik 4.12°deki K kiime sayisini, S o kiime igerisindeki elemanlar1 ve p kiimenin
icerisindeki elemanlarn degisken sayisim ifade eder. 7y; ise temsili kiime elema-
ninin k£ kiimesindeki temsili elemanin j degiskenini ifade eder. Bizim verimizde
mesafe matrisi ADI kullanilarak olusturuldugu i¢in esitlik 4.13’teki gibi giincellen-
migtir.

Z > (®[CORT (i, yx)10(wi, yx))? (4.13)
k=11€Sy

Esitlik 4.13teki y terimi k& kiimesinin temsili nesnesidir. Farkli k£ degerleriyle ger-
¢eklegtiren kiimeleme iglemi sonucunda elde edilen kiime i¢i toplam mesafenin ka-

resi grafigi Sekil 4.3’te goriilmektedir.

17.9

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 4.3: Kiime i¢i toplam mesafenin karesi

Sekil 4.3 incelendiginde, & = 4 seklinde belirlenmesi kiime i¢i mesafenin enkiigiik-
lenmesi icin en makul ¢oziimdiir. Ongoriildiigii tizere k degeri veri satir1 sayisina
esit oldugu durumda kiime i¢i mesafe sifira egit olur. Ancak bu agir1 uyma prob-
lemine yol acar. Bu sebeple kiime i¢i mesafenin karesi ile k degerleri kullanilarak

olugturulan grafigin diz verdigi noktadaki k degeri uygun k£ degeri olarak belirlenir.

4.3.3 Verilerin Kiimelenmesi

K-medoids algoritmasinda k belirlendikten sonra kiimeleme iglemi yapilmistir. Se-

kil 4.4’te kiimeleme igleminin sonucu goriilmektedir.
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Sekil 4.4: Kiimelenen ftiriinler

Sekil 4.4’te gortldiigli tizere benzer yayihim desenleri gosteren triinler mimkiin
oldugunca aym kiimede bulunmaktadir. Ancak bu kiimeleme igleminde kullanilan
benzemezlik 6lciisii yukarida agiklandign tizere sadece iirtiniin satis davranigini goz
ontinde bulundurmaz. Ayrica geleneksel Olciiler olan (Euclid, Fréchet mesafesi)
gibi mesafe Ol¢tilerini de g6z 6ntinde bulundurur. Bu sebeple az da olsa davranig
olarak aykir1 tirtinlerin ayni kiimede bulundugunu gorebiliriz. Bu, geleneksel dl¢iiler
bakimindan birbirine yakin tiriinler olduklarini gostermektedir ki geleneksel o6lgii

olarak oklit mesafesi kullanilmigtir.

4.4 Tahminlerin Olusturulmasi

Tahmin olusturulurken irtiniin kismi verisi girdi olarak alinmigtir. Bu veri kulla-
nilarak irtintin hangi tiriine veya kiimeye yakin oldugu belirlenmigtir. En yakin
kiime ve/veya tirtiniin 6zellikleri ve tirtintin kismi verisi kullanilarak yeni tiriin igin
tahminde kullanilacak bir Bass egrisi olugturulmustur. Ge¢mis trtinlerin satig de-
seninden edinilen bilgiden faydalanabilmek icin ge¢mis tirtinlerin nihai parametre
degerleri ile yeni tiriiniin kismi verisinden elde edilen parametre degerleri o para-

metresi yardimiyla agirliklandirilarak birlestirilmistir.
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4.4.1 o parametresi yardimiyla agirliklandirma islemi

Uriiniin en yakin oldugu kiime icin bir Bass egrisi olusturulmustur. Uriiniin kismi
verisi erken periyotlarda iyi parametre tahminleri olusturamamaktadir. Ancak tirti-
niin kismi verisi belli sayida veri noktasi sonrasinda o tiriin i¢in nihai parametre
degerlerine yakinsamaktadir. Calismamizda tirtintin kismi verisi ile tiriine en yakin
kiimenin bilgisi kullanilarak, kiime parametreleri ile tiriiniin kismi verisi ile bulunan
parametreler agirliklandirilmigtir. Bu agirhiklandirma islemi yapilirken kiimelenen
iiriinlerden elde edilen bilgiler kullanilmigtir. Biitiin verisi gozlemlenmis triinler
kullamlarak farkh n degerleriyle ( n € 4,5,...,12 ) n haftalik kismi veriler olugtu-
rulmug ve bu kismi veriden elde edilen parametre degerleri ve kiime i¢in bulunan
parametre degerleri arasinda («) degerine bagl olarak agirlik degerler agsagidaki

gibi hesaplanmigtir;

min Z {Si — fgass(ozl * e+ (1 —ar) *pp, a2 * g+ (1 — az) * qp,
o1,2,3€[0,1] ;=7

2
azkme+(1—az)*xmy)| (4.14)

Yukaridaki esitlikte S?, ¢ periyodundaki gerceklesen satis miktarini géstermektedir.
Pp,qp ve my kismi veri ile elde edilen parametre tahminlerini ifade ederken, p., g. ve
me lrtiniin ait oldugu kiime icin olugturulan Bass egrisinin parametreleridir. fgas s
ise olugturulan Bass egrisinin ¢ periyodundaki degerini gostermektedir. Terimlerde
indis olarak kullamlan i degeri r araliginda deger alir. Ornek olarak 17 hafta-
lik iirtin yagam egrisi bulunan bir iiriinde 5 haftalik veri kullanilarak parametre
tahmini yapilmigsa, r = [6,17] olur. Olugturulan optimizasyon probleminde kalan
periyotlar () goz 6niinde bulunduruldugunda, kalan veri noktalarini en iyi temsil
eden Bass egrisini bulmak amagclanmaktadir. Bu kapsamda o 2 3 karar degisken-
leri olarak belirlenmis ve her tiriin ve n igin, en iyi aq 23 degerleri bulunmustur.
Esitlik 4.14°de gosterilen enkiiciikleme iglemi Levenberg-Marquardt algoritmasi ile
yapilmigtir. Daha sonra bu « degerlerinin ortalamas: alinarak her bir kiime icin ve
n igin af 9 3 degerleri bulunmustur. Sekil 4.5’de kiime 1 i¢indeki veri noktalar ve

bu noktalara oturtulan Bass egrisi goriilmektedir.
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Sekil 4.5: Kiime 1 i¢indeki triinler i¢in oturtulan Bass egrileri

a* degerleri her kiime ve periyot icin farkhilik gostermektedir. Bunun sebebi kismi
verideki veri noktasi sayis1 arttikca kismi veri ile yapilan parametre tahminleri
kalan talebi yansitmakta daha bagarili hale gelmesidir. Sekil 4.6, a* degerlerinin
periyotlara ve kiimelere gore degigimini gostermektedir. Beklendigi tizere hesaba
katilan periyot sayisi az oldugunda, o* degerleri ytiksek degerler almaktadir (kiime
parametrelerinin agirhgimin artmasi). Periyot sayis1 arttiginda ise « degerleri buna

bagli olarak azalmaktadir.

Genel olarak p ve ¢ parametreleri arasindaki agirliklandirmay: saglayan aq ve ao
degerleri erken periyotlarda 1 ve ya 1’e yakin degerler almaktadirlar. Ote yandan m
parametresinin agirliklandirilmasi i¢in kullanilan «g degeri ise diger o degerlerine
gore daha kiigiik degerlerden baglar ve daha duragan bir karakter gosterir. Kiimeler
bazinda olusturulan grafik incelendginde kiime 1 ve kiime 4, periyotlara gore «

degerleri en fazla degisiklik gosteren kiimeler olarak gézlemlenmektedir.
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Sekil 4.6: Periyot ve kiimelere gore a* degerleri

4.5 Onerilen Tahmin Yontemleri

Tahminler olusturulurken 5 farkli yontem gelistirilmistir. Bu yontemler tahmin
olugturulurken faydalandiklar1 kaynaklar bakimindan birbirinden ayrilir. Gelisti-
rilen yaklagim bu sekilde tiirevlendirilmis ve tiirev modellerin basarimi periyotlar
bazinda test triinleri tizerinde analiz edilmigtir. Yontemlerde k& kullanilan kismi

verideki hafta sayisini gosterir. Cizelge 4.1’de yontemlerin kullandiklar: kaynaklar

belirtilmigtir.
Cizelge 4.1: Yontemlerin kullandiklar1 kaynaklar
Yontem « Kismi Kiime En yakin iiriin
Yontem 1 ar v’ v’ X
Yontem 2 Qlep v’ v’ v’
Yontem 3 g v’ X v
Yontem 4y, X X v’
Yontem 5 X X X v’

4.5.1 Yontem 1

Adim 1. Uriiniin kismi k haftalik verisi ile parametre tahmini yap. k € [5,12]

Adim 2. Uriiniin kismi k haftalik verisi itibariyle kiimelere olan ortalama

benzemezlik miktarini bul.
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Adim 3. Uriine en yakin kiimedeki veri noktalarini en iyi temsil eden Bass

egrisinin ve bu egrinin parametre degerlerini (pc,qc,m.) bul.
Adim 4. En yakin kiimenin k periyot i¢in olan o* degerlerini belirle.

Adim 5. Kismi veri ile elde edilen parametre tahminleri ile kiime paramet-

relerini o degerleri yardimiyla agirhiklandir.

Adim 6. Bulunan parametre degerlerini kullanan BDM ile kalan satig mik-

tar1 i¢in tahmin olugtur.

Yontem 1 ile elde edilen Bass egrileri asagidaki esitlikler kullanilarak elde edilmig-
tir. pe,qe ve me kilmenin elemanlarini en iyi temsil eden Bass egrisinin parametre-

leridir.

fbass(oxl( X Pe+ (1 _OX{) pr,CY; X qC+<1 _O‘§> X Qqp,

az X me+ (1 —a3) xmp,t) (4.15)

Esitlik 4.15’te t Bass egrisi olusturulacak zaman arahigim ifade eder. Ornek olarak
eger 5 haftalik gerceklesen satig goz ontinde bulundurularak bir tahmin olugturu-
lacak ise t € 6,7,8...T olur, ifadedeki T' terimi sezonun sonunu ifade eder. Sonug
olarak ¢ araligi i¢in yapilan tahminin toplami 5 hafta itibariyle kalan talep icin

yapilan tahmini olugturur.

fbass(pa%mat) =mX f(p7q>t> (416>

_(prg? et
f(p.q,t) = p o (1+Ze- (o)

(4.17)

4.5.2 Yontem 2

Adim 1. Uriiniin kismi k& haftalik kismi verisi ile parametre tahmini yap.
ke [5,12]

Adim 2. Uriine kismi & haftalk veri itibariyle en cok benzeyen iiriinii ve

kiimeyi bul.

Adim 3. Kiime i¢indeki tiriinleri en iyi temsil eden Bass egrisinin paramet-

relerini (pe, ge, me) bul.
Adim 4. En yakin iriniin o 23 degerlerini belirle.

Adim 5. Kismi veri ile elde edilen parametre tahminleri ve kiime paramet-

relerini o degerleri yardimiyla agirliklandir.

Adim 6. Kalan satig miktar i¢in tahmin olugtur.
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Joass(@1 X pe+ (1 —a1) X pp,ag X ge+ (1 —az) X gp,
azXme+ (1 —az) xmy,t) (4.18)

Yontem 2 ile elde edilen Bass egrisi yontem 1’den farkli olarak kiimeler i¢in bulu-
nan «o* degerleri yerine, agirhiklandirmay1 iiriine mevcut verisi itibariyle en yakin
triiniin a1 2,3 degerlerini kullanarak yapar. Bu metot ile elde edilen parametre de-
gerleriyle olusturulan egriler ve kismi veri ile elde edilen parametre degerleriyle

olugturulan egrilerin kiyaslamasi Sekil 4.7’de gorsellegtirilmigtir.
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Periyotlar

Egriler —Metot2 --- Eski-- Gerceklesen

Sekil 4.7: Yontem 2 igin periyotlara gore oturtulan egriler

Olugturulan grafiklerde bilinen periyot sayisi [5,12] araliginda deger almaktadir.
Gozlemlenen periyot sayisindaki her bir artista metot adimlar tekrar gergeklesti-
rir. Ele alinan durumda tiriin kismi veri itibariyle farkl periyotlarda farkl kiime
ve triinlere en yakin hale gelmis olabilir. Bu sebeple periyotlar gectikce farkh eg-
riler elde edilmigtir. Genel olarak gozlemlenen periyot sayisi arttiginda tahminin

iyilestigi sOylenebilir.
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4.5.3 Yontem 3

1.

Adim 1. Uriiniin kismi k& haftalik verisi ile (k < n adet veri ile) parametre

tahminini yap. k € [5,12]

. Adim 2. Uriine kismi veri itibariyle en cok benzeyen iiriinii ve kiimeyi bul.

. Adim 3. En cok benzeyen iirtintin tiim verisini kullanarak p, ¢ ve m para-

metrelerini tahmin et.

. Adim 4. Yeni trtine en yakin kiimenin ilgili periyotlar i¢in bulunan o*

degerlerini belirle.

. Adim 5. En yakin tiriintin parametre bilgisi ve yeni tiriiniin kismi parametre

degerlerini o degerleri yardimiyla agirhiklandir.

. Adim 6. Kalan satig miktari i¢in tahmin olugtur.

foass (0T X Pep+ (1 — ) X pp, s X qep + (1 — a3) X gp,

az X mep+ (1 —a3) xmp,t) (4.19)

Yontem 3’te Bass egrisi olugturulurken en yakin iiriiniin nihai parametre degerleri

ile en yakin triiniin ait oldugu kiime i¢in bulunan a7 o 5 degerleri kullamlmgtir.

4.5.4 Yontem 4

1.

Adim 1. Yeni irtntn kismi k& haftalik verisi (k < n) itibariyle en yakin

uruni belirle.

. Adim 2. Yeni iirtintin tiim veri noktalar1 kullanilarak, m parametresini be-

lirle.
Pratikte yeni drintin tim veri noktalarina sahip olunamayacaktir. Bu durum
m i¢in ¢ok 1yt bir tahmin oldugunda modelin nasil sonu¢ verecegini gozlem-

lemek amacwyla incelenmistir.

. Adim 3. Yeni iirtine en yakin iiriin ve bu tirtintin nihai parametre degerlerini

belirle.

. Adim 4. En yakin {irliniin p ve ¢ parametreleri ve yeni liriiniin m paramet-

resini kullanilarak tahmin olustur.

Toass (pcpa Gep;Mn, t) (4.20)

Yontem 4, m parametresinin iyi bir gekilde tahmin edilebildigi varsayimi ile olustu-

rulmustur. Yeni iiriin icin yapilan m,, tahmini ile, yeni iirtine kismi verisi itibariyle

en yakin olan tiriiniin pe, ve gep parametreleri kullanilarak Bass egrisi olusturulur.
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4.5.5 Yontem 5

1. Adim 1. Yeni triiniin kismi verisi itibariyle en yakin oldugu tiriinii belirle.

2. Adim 2. Yeni iiriine en yakin iiriiniin tiim veri noktalarim kullanarak p,q

ve m degerlerini belirle.

3. Adim 3. En yakin triiniin nihai parametre degerlerini kullanarak kalan

satig miktar1 i¢in tahmin olustur.

fbass(pcpa%pamcmt) (4.21)

Yontem 5’te ise yeni tiriine kismi veri itibariyle en yakin iirtintin parametre tah-
minleri kullanilarak Bass egrisi olusturulur. Bu parametre degerleri (pep,gep,Mep)
irtine kismi veri itibariyle en yakin tirtintin bitiin verisi kullanilarak elde edilir.
Sekil 4.8’de 6rnek olarak alinan bir iiriin igin olugturulan egrilerin bilinen periyot
sayisina gore degisimleri gosterilmektedir. Yontem 5 olarak ele alinan durumda
kullanilan metoda gore grafik incelendiginde, bilinen periyot sayis1 5,6,7 ve 8 iken
en yakin tirtin aynidir. Daha sonra gozlemlenen verilere dayali yapilan analizde
iirtine en ¢ok benzeyen tiriin degigsmistir. Buna bagl olarak olusturulan egri de
farklilik gosterir. Diger durumlar i¢in olugturulan egrilerin zamana gore degisimi

grafikler ekte sunulmustur.

Satig Miktan

=3

lar

Periyo

Egriler — Metots.-- Eski -~ Gergeklesen

Sekil 4.8: Yontem 5 igin periyotlara gore oturtulan egriler
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4.6 Sonuglar ve Degerlendirme

Gerceklestirilen analizler Intel® Core i5 3.1 GHz islemci ve 8 GB RAM donaniml,
MacOS Catalina® igletim sistemli bir bilgisayar ile gerceklestirilmistir. Caligmanin
tamami Rstudio® yardimiyla kodlanmigtir. Kullamlan paketlerden baghcalari ve

kullanim amaglar1 Cizelge 4.2’de gosterilmektedir.

(Cizelge 4.2: Kullanilan Paketler

’ Paket \ Amag
base® Genel R programlama
dplyr® Veri maniptilasyonu
ggplot2® Veri gorsellestirme
minpack.Im® | Lineer olmayan optimizasyon
lubridate® Zaman serisi ellegleme
TSclust® Ayarlanabilir benzemezlik 6l¢iisii
reshape2® Veri maniptlasyonu
stringR® Metin diizenleme

Sonuclar ve degerlendirme kisminda; gelistirilen metot ve tiirevlerinin bagarimi
MAPE iizerinden degerlendirilecektir. Cok sayida iiriin ve bes farkli yontem oldu-
gundan grafiklerle ile gorsellestirmenin anlagilirlik acisindan daha faydali olacag:
diigtiiniilmiustiir. Toplam 380 adet iiriin calismaya konu olmustur ve bu triinlerin
rastgele %85’1 inga agsamasi i¢in gegmis veri olarak ayrilmigtir. Geri kalan %151
ise metotlarin test edilmesi amaciyla yeni iirtin olarak kullamilmigtir. Farkli test
kiimeleri iizerinde yapilan analizlerde bagarimin farklh test kiimelerinde benzer ol-
dugu gozlemlenmigtir. Test kiimesi i¢in belirlenen 57 iirtintin tahmin yontemlerinin
analizi i¢in yeterli olacag1 diigintilmiis ve bu iirtinler iizerinden sonuclar incelenmis

ve raporlanmigtir.

Sonuglar iki farkli durumda incelenmistir. Bunun sebebi bazi tirtinlerin BDM nin
aksiyomlarina uymamasidir. Bu kapsamda iki farkli degerlendirme yapilmigtir.
Bunlardan birincisi, elimizde verisi olan biitiin iirtinlerin modele dahil edilmesiyle
olusturulmustur. Ikincisi ise uyumsuzlugu belirlenen {iriinlerin veri kiimesinden ¢1-
karilmasiyla elde edilmistir. Ilk olarak birinci durum ele alimacak olup daha sonra

ikinci durum ile ilgili sonuclar ele alinacaktir.

4.7 Biitiin Uriinler Kullamilarak Bulunan Sonuclar

Biitlin irtinler modele dahil edildiginde MAPE degerleri Sekil 4.9’deki gibi elde
edilmistir. Her bir renkteki egri farkli bir yontemin tiim test kiimesi icerisindeki
irinler i¢in olusturulan tahminlerin MAPE degerlerinin periyotlara gore ortala-
masini gostermektedir. Grafikten yontem 4 ve 5'in ilk bakigta yontem 1’e karsi

ustinlik gosterdigi goriilebilir. Genel olarak elde edilen MAPE degerlerinde farkl
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siddetlerde de olsa sekizinci haftada bir diistis gézlemlenmesi ilging bir sonuctur.

Yontem 5 en iyi yontem olarak belirmektedir.

1004

804

Ortalama MAPE

601

404

6 8 10 12
Periyotlar

Metotlar - Yontem 1 - Yontem 2 - Yontem 3 - Yontemd4 - Yontem 5

Sekil 4.9: Yontemler ve ortalama MAPE

Yontemlerin gelistirilmesinin gerekliligi BDM'nin az sayida veri noktasi ile tutarh
parametre tahminleri yapamamasi temeline dayanir. Bu kapsamda amacimiza ne
o6lciide ulagabildigimizin analizi i¢in Sekil 4.10 olusturulmusgtur. Grafikte geligtirilen
metotlarla elde edilen MAPE degerlerinin periyotlara gore degerleri ve kismi veri ile
yapilan parametre tahminleri ile olugturulan BDM ile yapilan tahminlerin MAPE
degerleri kutu grafigi yardimiyla gorsellestirilmistir. Sekil incelendiginde 6nerilen
yontemlerin kismi veri ile olusturulan BDM’den tistiin bir tahmin performansina

sahip olduklar1 sdylenebilir.
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MAPE degerleri - 1

120 1

1 4l [ 1]

90 4

751

60 1

MAPE

45 1 ] | - -

301 - =

| el

5 6 7 8 9 10 11 12
Periyotlar

5 B Yontem 1 B Yontem3 © Yontem 5
Yontemler B Yontem 2 B Yontemd4 & BDM

Sekil 4.10: BDM ve metotlarin kargilagtirilmasi

Onerilen yontemlerin, sadece kismi veri kullanilmasi durumuna gére tahmin per-
formansina sagladig iyilesmenin gosterilmesi icin BDM’nin kismi veri ile sergiledigi
tahmin performansi ile karsilagtirma yapilmistir. Bu kargilagtirmanin sonucu Sekil
4.11a’da gosterilmigtir. Grafikte farkli kismi veri senaryolari igin 6nerilen yontem-
lerin sadece kismi veri kullanilmasi durumuna gére MAPE anlaminda getirdigi iyi-
legsmeler gosterilmektedir. Olusturulan kutu grafiginde de goriildiigii iizere medyan
degerleri pozitif degerler almaktadir. Farklar, BDM ile metotlarin MAPE deger-
lerinin farklarindan elde edilmistir. Ornek olarak BDM ile elde edilen deger %80
ise ve metot ile elde edilen deger %60 ise fark degeri 20 olarak hesaplanmigtir.
Genel olarak, Yontem 5’in iyilestirme miktarinin diger metotlara gore daha fazla
oldugu gozlemlenmektedir. Ancak stabilite goz 6ntinde bulunduruldugunda Yon-
tem 3 daha stabil bir karaktere sahiptir.

Her bir yontem igin ortalamadaki degigim miktar: da 6énemli bir indikatordiir. Bu
kapsamda ortalama degisim miktarlarinin gosterilmesi agisindan Sekil 4.11b olus-
turulmustur. Farklar ile periyot sayisi arasinda ters orantidan bahsedilebilir. Bunu

sebebi ise BDM'nin periyot sayisi arttikca daha iyi tahminler verebilmesidir. Yon-
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temlerin ortalama fark degerlerinin énce artan sonra ise azalan bir karaktere sahip
oldugu soylenebilir. Ozellikle yontem 1’de ele alinan yaklasim az veri ile basarisiz
sonucglar vermektedir. Bunun sebebi bazi iirtinlerde kismi veri ile kotii parametre
tahminlerinin yapilmasi ve agirliklandirma degerlerinin bu uygun olmayan para-
metre tahminini kullanmaya zorlamasidir. Insa asamasindaki iiriin sayisi1 arttirilirsa
ilk periyotlarda kiime parametrelerine verilen agirligin artmasi 6ngoriilmektedir.
Bu da yontem 1 6zelinde ilk periyotlardaki bagarimin arttirilmasi adina bir ¢6ztim

Onerisi olabilir.

MAPE cinsinden iyilestirme miktarlan MAPE cinsinden ortalama fark - 1

Fark
g3
T
I
1
I
LI ——
Fark
8

6 7 8 10 1" 12 6 8
Periyotlar Periyotlar

Yéntemler  Yontem 1 & Yontem 2 & Yontem3 & Yontem 4 & Yontem 5 Yéntemler - Yontem 1 - Yontem2 - Yontem3 - Yontem 4 - Yontem 5

(a) Farklarin kutu grafigi (b) Ortalama fark miktarlar:

Sekil 4.11: Iyilestirme miktarlar

Az sayida veri ile tahmin yeni bir alan olarak nitelendirilebilir. Az sayida veri
noktasi ile moda iirtinlerinin satig tahmini ise literatiirde eksikligi olan bir konu-
dur. Bu sebeple ne 0Ol¢iide bir basarim degerinin kabul edilebilir oldugu literatiirde
bulunmamaktadir. Ancak firma c¢aliganlar: ile yapilan gértismeler sonucunda tirtin
bazinda kalan talebe dair %35 oraminda bir hatanin kabul edilebilir oldugu ka-
nisina varimigtir. Bu dogrultuda test triinlerimiz (57) igerisinden kag iirtiniin bu
hata oranin altinda oldugunun gosterimi i¢in Sekil 4.12 olugturulmustur. Yontem
5’in diger yontemlerden daha iisttiin oldugu goriilebilir. Yontem 2'nin de iyi per-
formans verdigi soylenebilir. Alt1 ¢izilmesi gereken bir nokta Yoéntem 3’in test
trtnlerinin hemen hemen yarisindan fazlasinda hedeflenen %35’ten daha dustk
MAPE degerleri iiretmesi ve ortalama performans itibariyle de oldukca tatmin

edici olmasidir.
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%35'in altindakilerin sayisi - 1
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Yontem 1
Yontem 2
Yontem 3
Yontem 4
Yontem 5
Yontem 1
Yontem 2
Yontem 3
Yontem 4
Yontem 5

Yontemnier 1 Yontem1 B Yontem 2 0 Yontem 3 B Yontem4 N Yontem5

Sekil 4.12: %35’in altindaki tirtin sayisi

Uriinler firma tarafindan olusturulan kategorizasyon islemi dahilinde de incelen-
migtir. Bu kapsamda %35’in altindaki tirtin sayisinin kategorilere gore dagilim
da gorsellegtirilmigtir. Sekil 4.13 bu amacla olusturulmustur. Sekilde yatay eksen
kategorileri ifade ederken, diigsey eksen ise her bir kategoride kogulu saglayan tirtin
sayisini ifade eder. Her bir grafik farkli bilinen periyot sayisi ile olugturulmustur.
Grafiklerin tstiindeki sayilar (5,6,7...12) bilinen periyot sayisini ifade eder. Gra-
fikteki renkler ise kogulu saglayan iiriin sayisinin yontemlere dagilimini belirtmek

amaciyla kullanilmigtir.

Ancak test triinleri rastgele secildiginden her kategoride esit sayida tiriin bulun-
mamaktadir. Kategori 8’in diger kategorilere tistiinliigii agik bir sekilde gortinmek-
tedir. Kategori 1 ve kategori 4 ise bagarisiz kategoriler olarak gdze carpmaktadir.
Bu amaclar olugturulan bir bagka gorsel de ek olarak sunulmustur. Daha 6nce de
bahsedildigi tizere kategoriler tizerinden daha kapsamli bir analiz i¢in kategori ba-
sina digen triin agisindan daha dengeli bir veri kiimesi hazirlanmasi gerekir. Her
bir kategoride bulunan tiriin miktar: farkli olmasi, sonuglarin genellegtirilebilmesini

zorlagtirir.
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%35'in altindakilerin sayisi - 1
5 ] 7

30
20

1

(=]

(=]

30

20

Miktar
(=]

1

333323

o

30

20

1

o

o

z 2z

=
Kategorller
Yéntemler 1 Yontem 1 B Yontem2 0B Yontem 3 0 Yontem 4 0 Yontem 5

Sekil 4.13: %35’in altinda hataya sahip triinlerin kategorilere ve yontemlere gore
dagilimi

4.8 Uyumsuz Uriinlerin Belirlenmesi ve Cikarilmasi

Yapilan analizler sonucunda bazi tirtinlerin kabul edilebilir olmaktan ¢ok uzakta
tahmin hatalarina sahip olduklar1 gortilmiigtiir. Bu dogrultuda bu tirtinler belir-
lenmig ve bu iirtinlerin sergiledikleri satig deseni incelenmigtir. Bu tiriinlerin ortak
ozellikleri {iciincii veya doérdiincii seri iiriinler olmalaridir. Ozet olarak bu iiriinler
piyasa icin yeni tiriin degillerdir, énceden piyasaya ¢ikmig ve yasam dongiistiiniin
belli bir evresine gelmis trtnlerdir. Ancak farkli bir triin kodu ile veriye dahil
edildiginden model kapsaminda yeni tiriin olarak degerlendirilmistir. Bu farkin-
dalik firma ile sonuclarin degerlendirilmesi amaciyla bu iirtinlerin tiriin kodlarimin

paylagilmasi sonucunda saglanmigtir.

Modelin kotii performans gosterdigi bir bagka tirtin tipi de kiigiik parca tiriinlerdir.

Bunlara ornek olarak atki, sal veya ¢orap gibi tiriinler verilebilir.

Bir bagka iirtin tipi de moda sektortinde basic iirtinler olarak nitelendirilen tirtinler-
dir. Bu iirtinler de modadan bagimsiz bir sekilde belli bir satig desenine sahiplerdir.
Bu nedenle bu tip iirtinlerde de gelistirilen model erken periyotlarda yiiksek hata

degerleri verebilmektedir.

Ayni modelin tig¢iincii serisinin sergiledigi bir satig deseni Sekild.14’de gortlmek-
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tedir. Kig sezonu icin tiretilen bir triiniin satig egrisinin kasim ayinda baglamasi
beklenmez. Uriiniin kesme noktas1 belirlenirken ilgili iiriin koduna ait satisin %901
alindigindan, tiriiniin sezon sonu indirimleri sebebiyle mart ayinda satig miktariin

arttigr goriillmektedir.

Satig Miktari
3
I

T T T
Kas Oca Mar

Periyotlar

Sekil 4.14: Uciincii kez piyasaya siiriilen tasarimin satig deseni

Kiiciik parcalarin sergiledigi satis deseninin gozlemlenmesi agisindan Sekil 4.15
olugturulmustur. Sekilde de goriildiigii lizere iiriin yagsam egrisi normalden farkl
seyretmektedir. Girig, bliytime, olgunluk veya diisiis evrelerinden bahsetmek miim-
kiin degildir. Bunun sebebi kii¢iik pargalarda tekrarli alimlarin miimkiinliigii ola-
bilir. Tekrarli alimlarin olmamasinin gerekliligi BDM’nin basarimi i¢in 6nemli bir

etkendir.

Satig Miktan

Oca Mar May

Periyotlar

Sekil 4.15: Kiigiik parga iiriinlerin 6rnek satig deseni

Bir bagka iyi tahmin performansina erisemedigimiz tirtinler ise basic tirtinlerdir.
Bu iirtinlerin sabit bir miigteri kitlesi bulunmaktadir ve genellikle satiglar sezonsal

olmamaktadir. Bu triinlerin satig deseni Sekil4.16’da gosterilmigtir.
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Satis Miktar

Eyl Kas Oca Mar

Periyotlar

Sekil 4.16: Basit iirtinlere ait 6rnek satig grafigi

Bahsedilen tiriinler test tiriinleri arasindan cikarildiktan sonra modelin bagarimi
tizerinden yapilan analizler kalan kisimda anlatilacaktir. Ilk olarak metotlarin or-
talama MAPE degerleri Sekil 4.17’da gosterilmigtir. Sekilde de goriildiigii tizere
biitiin yontemler icin ortalama hatada bir azalma gozlenmektedir. Cikarim olarak
kotii performansa sebep olan tiriinlerin ortalamay: farkl siddetlerde de olsa biitiin

yontemleri etkiledikleri yapilabilir.
80

70

60

Ortalama MAPE

50

40

Periyotlar

Metotlar - Yontem 1 - Yontem2 - Yontem3 - Yontem4 - Yontem 5

Sekil 4.17: Uyumsuz trtinler ¢ikarildiktan sonra ortalama MAPE degerleri

Modelin bagarimini gosteren bir bagka indikator de medyan degerleridir. Bunun
sebebi ortalamalar tizerinden yapilan analizlerde aykir1 verilerin ortalamay1 cok

yikseltmesidir. Bu sebeple medyanlar tizerinden Sekil 4.18 olusturulmugtur. Sekil
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4.18 incelendiginde aykir1 verilerden ortalamasi en ¢ok etkilenen metot Yontem 1
olarak goriilmektedir. Genel olarak énerilen yontemlerle elde edilen medyan deger-

lerinin kismi veriyle olusturulan BDM’den daha diigiik oldugu goriiliir.

80

Medyan MAPE
Y
2

40

& 8 10 12

Periyotlar
—— Yontem1 —— Yontem3 —— Yontem5
Metotlar
—— Yontem2 —— Yontem4 —— BDM

Sekil 4.18: Uyumsuz tirtinler ¢ikarildiktan sonra medyan MAPE degerleri

Bir 6nceki boliimde yapilan analizler, uyumsuz triinler ¢ikarildiktan sonra da ya-
pilmigtir. Bunun sebebi uyumsuz iirtinlerin etkileri test kiimesinden c¢ikarildiktan
sonra modelin bagarimi ile daha saglikh ¢ikarimlar yapilabilecegi diigtincesidir. Bu
kapsamda kismi veri ile olusturulan BDM ile 6nerilen metotlar arasindaki MAPE
farki Sekil 4.19’de gosterilmistir.

BDM ile metotlar arasindaki MAPE farki - 2

200

100

Fark

-100

5 6 7 8 9 10 11 12
Periyotlar

Yéntemler 8 Yontem 1 # Yontem2 & Yontem 3 B Yontem 4 £ Yontem 5

Sekil 4.19: Uyumsuz trtinler harig¢ farklarin kutu grafigi
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Uyumsuz iiriinlerde kismi veri ile olugturulan BDM'nin de daha kot sonuglar ver-
mesi beklenir. Sekil 4.20, metotlar ile BDM’yi MAPE iizerinden kargilagtirabilmek
amaciyla olusturulmugtur. Beklenildigi iizere hata oranlarindaki diisiis iki grafikte
de gozlemlenebilmektedir. Ancak uyumsuz iriinler kutu grafiklerine genel olarak
aykiri noktalar olarak tanimlandig i¢in kutu grafiklerindeki etkileri Sekil 4.20’ten

acik bir gekilde gozlemlenememektedir.
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Sekil 4.20: Uyumsuz trtnler hari¢ BDM ve metotlarin MAPE kargilagtirmasi
Uyumsuz triinlerin ¢ikarildig test kiimesindeki iirtinlerin (35) %35’in altinda hata
ile tahmin edilenlerin sayis1 Sekil 4.21°te gosterilmigtir. Yontem 1’in uyumsuz tiriin-

lerden en cok etkilenen grup oldugu ¢ikarimi yapilabilir. Yontem 2 ve yontem 5 ise

genelde bagarimi yiiksek metotlar olarak goze carpar.
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Sekil 4.21: Uyumsuz trtnler ¢ikarildiktan sonra %35’in altindaki tirtinlerin sayis

Uriinlerin kategorileri ile bagsarim miktarmim arasmdaki iliskinin gozlemlenebil-
mesi i¢in Sekil 4.22 olugturulmustur. Genel olarak periyot sayis1 arttiginda MAPE
degerlerinde bir diigiis gozlenmektedir. Ancak test tiriinleri rastgele secildiginden

dolay1 her kategorideki iiriin sayisi ayni degildir. Sekil 4.22 olusturulurken yontem
5 olarak isimlendirilen yaklagim kullanilmigtir.
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Bilinen periyot sayis1 arttiginda sezonun kalani i¢in yapilan tahminlerin bagarimi
genel olarak artmaktadir. Ancak baz kategorilerdeki iirtin sayisinin azhgi Sekil
4.22’ye bakilarak kategoriler hakkinda kesin bir genelleme yapilmasinin éniine ge-

Ger.

(izelge 4.3: Test tirtinlerinin kategorilere gore dagilimi

Kategoriler | Uriin Sayisi

Kategori 1
Kategori 2
Kategori 3
Kategori 4
Kategori 6
Kategori 7
Kategori 8
Kategori 9
Kategori 10
Kategori 11

SN R 00 R R R R

w
3

Toplam

Uyumsuz trtinler ¢ikarildiktan sonra iiriinlerin kategorilere gore dagilimi ¢izelge
4.3’de gosterilmistir. Test iiriinleri rastgele secildiginden dolayi tiriinler kategorilere
diizensiz bir sekilde dagilmiglardir. Bu sebeple kategoriler arasinda bir siralama

yapmak zordur.
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5. TARTISMA VE GELECEK CALISMALAR

Problem tanimi, erken periyotlarda kismi veri ile BDM olusturuldugunda elde edi-
len parametre tahminlerinin tutarsiz olmasi temeline dayanmaktaydi. Bu probleme
¢Oziim Onerisi olarak veri analizi, kiimeleme ve BDM tabanli bir metot gelistirilmis-
tir. Gelistirilen metot tirevlendirilmis ve metotlar ile elde edilen bagarim gorsel-
lestirilmistir. Grafikler {izerinden analizler yapilmistir. Onerilen metotlarin kismi
veri ile olugturulan BDM’den firiiniin sezon igerisindeki kalan talebinin tahmininde
daha bagarili oldugu gosterilmistir. Sonuglar tizerinden firmanin kategorizasyonu
kullanilarak yapilan analizlerde, metotlarin biiyiik parga triinlerde (manto, kap,

parka v.s) daha iyi bir performans sergiledigi gozlemlenmigtir.

Model olusturulurken BDM icin gerek sart olan cevre ve iiriin kosullar1 bagarim
icin 6nemli bir etkendir. Modelin hem inga hem de test asamasinda secilen mo-
dellerin basit tiriinlerden ziyade moda iiriinler olmasi modelin bagarimi tizerinde
etkilidir. Ayrica inga agsamasindaki tiriinler yeni tasarimlardan olugmali ve triintin
satig verisi Uriiniin pazardaki ilk giiniinden sezonun sonuna kadar olan satiglar-
dan olugmalidir. Difiizyon modelleri yeni iirtinlerin pazardaki yayilimini incelemek
iizere olugturuldugundan, pazarin agina oldugu triinler modelin karakteristigine

ters gelebilmektedir.

Yeni ve biiytik parca iiriinlerin fiyatlar: sezon igerisinde sert kirilimlar gosterme-
diginden BDM secilmistir. Ancak sezon igerisinde fiyat1 6nemli derecede degisen
irtinler i¢in bir metot olusturulmak istenirse, daha esnek bir model olan GBDM
kullanilabilir. Ancak bu durumda da her iiriiniin satig egrisinin fiyattaki degisik-
liklere gosterdigi tepki farkli olacagindan, tiriinlerin fiyata olan hassasiyetleri de

bir bagka analiz konusu olarak ortaya cikacaktir.

Olusturulan metotlar tizerinden yapilan analizde yontem 2 ve yontem 5 olarak
adlandirilan metotlarin bagariminin daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Yontem
2’de kullanilan metot en yakin tiriiniin bulunmasi ve en yakin iiriiniin ait oldugu
kiimenin p., gq. ve m, degerlerinin belirlenmesiyle baglar. Daha sonra en yakin
tirtin igin belirlenen agirliklandirma («) degerleri kullanilarak tahmin olugturulur.
Yontem 5H'te ise direkt olarak yeni tirtine en yakin olan iirtiniin parametre degerleri
kullanilir. Bu dogrultuda en yakin irtiniinin yeni triinlerin tahmini konusunda

onemli bir bilgi kaynagi oldugu soylenebilir.

Bu caligmada, moda tiiri tirtinlerde ilk defa BDM nin detayli bir performans analizi
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yapilmigtir. Ayrica yine ilk defa BDM ve veri kiimele tabanli tahmin yaklagimi ge-
listirilmis ve 6nerilen yontemin basarisi gosterilmistir. Onerilen yéntemler pratikte
kullanilabilecek ve etki yaratabilecek kalitede yontemlerdir. Bu anlamda literatiire

onemli katkilar yapilmigtir.

5.1 Gelecek calismalar

Bu galisma Tiirkiye'nin gesitli illerinde yaklagik 150 magazasi bulunan bir firmadan
alinan veriler ile gergeklestirilmigtir. Calismada bir veri toplama yontemi geligtiril-
mediginden, firmada halihazirda bulunan veriler kullanmilmistir. Uriin satis desenleri
bolgeden bolgeye farklilik gosterebilir. Her bolgedeki miisterilerin yeni tirtinlere re-
aksiyonu farkli olabilir. Bu sebeple tiriin yasam egrileri de farkli bolgelerde farkh
desenler gosterebilir. Bu dogrultuda alicilarin aligverig aligkanliklarina géz 6niinde
bulunduran bir metot gelistirilebilir ve tahmin yapilirken bolgenin 6zellikleri de

digsal bir faktor olarak ele alinabilir.

Bir bagka ¢aligma konusu da diger yayihim modellerinin (Gompertz, Sharif-Kabir
(1976)) de uygunluk analizinin yapilmasi ve BDM ile kargilagtirilmasi olabilir.
Daha uygun bir yayilim egrisinin bulunmasi durumunda, model o yayilhim egrisi

temel alinarak yeniden geligtirilebilir [38].

Caligmada tirtin kodlar1 verinin olugturulmasinda kullanilmigtir. Bir iiriin kodu
tarafindan temsil edilen iirtin model olarak ayni olsa da farkli renklerde olabilir.
Uretim kararlar gz éniinde bulunduruldugunda veri noktalar: olusturulurken renk
kodlar1 da veriye dahil edilip, sadece iirtin kodu tizerinden degil ayni zamanda renk

kodlar1 tizerinden de bir gruplama yapilirsa daha kapmsaml bir analiz yapilabilir.

Firmanin sahip oldugu yurtdisi magazalarinda gerceklegen satiglar bu ¢aligma da-
hilinde incelenmemigtir. Farkli tilkelerdeki satiglar dahil edildiginde iilkelerin sos-

yoekonomik 6zellikleri de dikkate alinmalidir.

BDM fizerine olugsmug saglam bir literatiir bulunmaktadir. BDM f{izerinden elde
edilen egrilerin, rekabet¢i sayisinin ¢ok oldugu ortamlardaki karakteristigi farkli-
dir. Gatignon ve Robertson (1986) yaptiklar1 ¢cahgsmada rekabetci ortam etkisini

aciklayici bir degisken olarak modellerine dahil etmislerdir.

BDM'nin esnekligini arttirmak tizere yapilan ¢aligmalardan biri de birden fazla je-
nerasyona sahip iirtinlerin yagsam egrisini tanimlayabilmek iizeredir. Bu kapsamda
yapilan caligmalar, bu ¢aligmada genel olarak diigiik bagarim gosteren basit iirtin-
lere uyarlanabilir. Clinkii birden fazla jenerasyona sahip iirtinler gibi basit iiriinle-
rin de belli bir alic1 kitlesi bulunmaktadir. Bu tiriinler her sezon kiiciik degisiklerle
piyasaya tekrar striiliir. Bu acidan her bir yeni basit iirtin yeni bir jenerasyon

olarak tanimlanabilir [25].
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Calismada 6nemli unsurlardan bir tanesi de benzemezlik ol¢iistidiir, ¢iinkii bu ben-
zemezlik 6l¢iisii hem kiimeleme iglemine temel olusturur hem de metotlar icerisinde
kullanilir. Benzemezlik 6l¢iisii tizerinde yapilacak degisiklikler metotlarda ciddi de-
gigikliklere yol acabilir. Zaman serilerinin davraniglari iizerinde kullanilan farkh
benzemezlik oOl¢iileri ile model modifiye edilebilir. Bu ¢aligmada kullanilan metot
olan ADI da kendi igerisinde parametreler icermektedir. Modellerin basariminin

bu parametrelerle olan iligkisi de ayr1 bir inceleme konusu olabilir.
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