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Ozet

Gelecekte ne olacagini tahmin etmek, 6zellikle rekabetin yogun oldugu isletmeler icin stratejik olarak onemlidir. Ancak
tahminleme yapmak oldukca belirsiz ve karmasik bir siirectir. isletmeler tarafindan verilen tiim is kararlarinin ileriye dénik
tahminlere bagh oldugu soylenebilir. Bu nedenle gelecekte belirsiz durumlar igin saglikli bir degerlendirme veya tahmin
yapiimasinin verilecek kararlarin giivenilirligi agisindan énemlidir. isletmeler harcamalarini nasil planlayacaklarini ve Uretim
sureglerini nasil yoneteceklerini belirlemek igin tahmin yontemlerini kullanmaktadirlar. Kullanilan tahminleme yéntemlerinin
dogru olmasi gerekir. Saglikh tahminlerde bulunmak ise ancak bilimsel calismalar isiginda mimkdin olabilmektedir. Bu ¢alismanin
amaci Corum Organize Sanayinde faaliyet gosteren degirmen makinalari Gretimi yapan bir isletmenin aspirator Gretim miktarini
tahminleme yapmak ve kullanilan yontemlerden hangisinin daha yakin sonug verdigini gormektir. Bunun icin; Monte Carlo
Simulasyonu, hareketli ortalama, agirlikli hareketli ortalama, tstel dizeltme ve trend analizi yéntemlerine gore analiz yapilmistir.
Ayrica tahmin hatalarini dlgmek amaciyla MAD, MSE, MAPE ve RMSE degerleri hesaplanmistir. Sonug olarak en uygun tahmin
yonteminin trend analizi oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Tahminleme, Monte Carlo Simiilasyonu, Regresyon, Aspiratér, Uretim

Abstract

Forecasting what will happen in the future is strategically important, especially for businesses with intense competition.
However, forecasting is a rather uncertain and complex process. It can be said that all business decisions made by businesses
depend on forward-looking forecasts. For this reason, it is important to make a healthy assessment or prediction for uncertain
situations in the future for the reliability of the decisions to be made. Businesses use forecasting methods to determine how
they will plan their expenditures and manage their production processes. The estimation methods used must be accurate.
Making healthy forecast is only possible in the light of scientific studies. The aim of this study is to forecast the aspirator
production amount of an enterprise that produces milling machines operating in Corum Organized Industry and to see which of
the methods used gives the closest results. For this; Analysis was carried out according to Monte Carlo Simulation, moving
average, weighted moving average, exponential smoothing and trend analysis methods. In addition, MAD, MSE, MAPE and RMSE
values were calculated to measure the estimation errors. As a result, it has been determined that the most appropriate
estimation method is trend analysis.
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1. Girig

Tahmin; akla, mantiga, sezgilere ve bazi verilere dayanarak gelecekte olabilecek durumlari dnceden
ongorebilmektir (Tizemen ve Yildiz; 2021: 1). Tahmin gecmis zaman dilimlerinde meydana gelmis olan durumlarin analiz
edilmesiyle birlikte gelecekte meydana gelebilmesi muhtemel sonuglarinin éngdrilmesi amaciyla hesaplanan bir slreg
olarak ifade edilebilir (Erglin ve Sahin, 2017 : 471). isletmeler, biitcelerini nasil tahsis edeceklerini veya gelecek bir
dénem icin yapmasi gereken harcamalarini nasil planlayacaklarini belirlemek icin tahminden yararlanmaktadir. Ozellikle
stratejik, taktiksel ve operasyonel kararlar almak igin uzun, orta ve kisa vadeli tahminler kullaniimaktadir. Bu
projeksiyonlarin isletmeler icin dogru olmasi ¢cok dnemlidir ve saglkh tahmin yapilabilmesi bilimsel ¢alismalar 1s1ginda
ancak mimkdn olabilmektedir.

Tahminleme, lretim yonetiminde her zaman 6nemli bir konu olmustur. Envanter yénetimi, Grin gelistirme,
Uretim ve tedarik zinciri planlamasi gibi bircok karar verme slrecini etkin bir sekilde ydnetebilmek igin dogru tahminler
yapmak gerekmektedir. Ancak glinimUzde talep daha degisken ve belirsiz hale gelmistir. Bu tir belirsiz talebi yénetmek,
bazi endUstriyel sektorler icin 6nemli sorunlar dogurmustur (Kalchschmidt vd; 2006: 620).

Karar strecinde kullanilan tahmin yontemleri nitel ve nicel olarak siniflandirilir. Karar vericiler dncelikle tahmin
edilecek problemin yapisina en uygun tahmin yontemini belirlemelidir. Ayrica tahminin kapsadigl zaman araligi, tahmin
icin gerekli bilgi kaynaklari, tahmin sirecinde kullanilan kaynaklarin maliyeti ve olasi hata payi da dikkate alinmalidir.

Uretim yonetiminde talep tahmini, Gretim planlamasinin hazirlanmasi agisindan biyik énem tasimaktadir
(Sosyal ve Omiirgdniilsen; 2010:130). Talebinin tahmin edilmesi, ne kadar hammadde, isgiicii ve diger Gretim faktorleri
kullanilarak yapilacaginin planlanmasi ve bulundurulmasi gereken stok dizeyinin belirlenmesi noktasinda stratejik ve
taktiksel kararlara rehberlik etmektedir.

Tahminlemenin, karar vericilerin gelecege yonelik planlar yapmasina yardimci olmak ve gelecekte
karsilasilabilecek sorunlara hazirlikli olunulmasini saglamak gibi iki temel amaci oldugu soylenebilir. Tahminleme, amacin
belirlenmesi, tahmin stresinin belirlenmesi, verilerin toplanmasi, bir tahmin yonteminin belirlenmesi ve belirlenen bu
yontemin uygulanmasi, gibi asamalardan gecmektedir.

Bu calismada Corum ilinde faaliyet gdsteren un ve yem fabrikalari icin pnématik tasima sistemleri Gretimi yapan
bir imalat isletmesinin gergeklesmis aspiratdr Uretim verileri baz alinarak gelecek yillar igcin gerceklesebilecek talebi
Monte Carlo Simulasyonu ydntemi ve zaman serisi yontemleri kullanarak tahmin etmek amaglanmaktadir. S6z konusu
yontemlere gore elde edilen tahminler MAD, MSE, MAPE ve RMSE yontemlerine gére analiz edilmis ve en uygun tahmin
yontemi belirlenmeye calisiimistir.

2. Monte Carlo Simulasyonu

Monte Carlo Simulasyonu, sonuclari hesaplamak icin tekrarlanan rastgele 6rneklemeye ve istatistiksel analize
dayanan bir similasyon turadir (Raychaudhuri, 2008:91). Monte Carlo Simulasyonu, arastirmacilarin nicel analiz
yapmalarina olanak saglayan ve karar verme noktasinda riskleri hesaba katmalarina imkan sunan bilgisayarh bir
matematiksel tekniktir. Bu teknik kullanilarak tretim , finans, enerji, proje yénetimi, mihendislik, arastirma-gelistirme,
petrol, sigorta, ulasim ve gevre gibi birbirinden oldukga farkli pek ¢ok alanda ¢alisma yapilabilmektedir. Monte Carlo
similasyonu, karar vericinin bir dizi olasi sonucu ve herhangi bir eylem secimi noktasinda ortaya c¢ikacak olasiliklari
gdrmesini saglar.

Monte Carlo Similasyonu ilk olarak atom bombasi (zerinde calisan bilim adamlari tarafindan kullaniimistir
(Kochanski, 2005: 1). ismini kumarhaneleriyle @inlii Monako tatil beldesi Monte Carlo'dan almistir. ikinci Dinya
Savasi'ndaki tanitimindan bu yana, Monte Carlo Similasyonu cesitli fiziksel ve kavramsal sistemleri modellemek igin
kullanilmistir (Balogh vd.; 2013: 33-34).

Monte Carlo Similasyonu, en iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan similasyon yéntemlerinden birisidir
(Saglamci, 2021:359). Monte Carlo Simulasyonu, dogasi geregi belirsizlige sahip herhangi bir faktor icin bir dizi degeri
ikame ederek olasi sonuglarin modellerini olusturarak risk analizi gerceklestirir. Olasilik islevlerinden farkli bir rastgele
deger kiimesi kullanarak sonugclari tekrar tekrar hesaplar. Belirsizliklerin sayisina ve onlar icin belirtilen araliklara bagl
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olarak, bir Monte Carlo Similasyonu tamamlanmadan once binlerce veya on binlerce yeniden hesaplama icerebilir
(TGrktm,2018: 67-68)

Monte Carlo Simulasyonu, dogasi geregi belirsizlige sahip herhangi bir faktor icin bir dizi degeri bir olasilik
dagilimi icerisinde ikame ederek olasi sonuglarin modellerini olusturarak risk analizi gerceklestirir. Daha sonra, her
seferinde olasilik islevlerinden farkli bir rastgele deger kiimesi kullanarak sonuglari tekrar tekrar hesaplar. Belirsizliklerin
sayisina ve onlar icin belirtilen araliklara bagh olarak binlerce veya on binlerce yeniden hesaplama icerebilir.

Monte Carlo similasyonu analitik olarak zor olan ve deney yapmanin ¢ok zaman alici ve maliyetli oldugu veya
pratik olmadigl problemler icin ¢ok kullanilan bir bilimsel aractir (Harrison, 2010: 17-18). Arastirmacilar karmasik
sistemleri kesfeder, deneylerde sakli olan nicelikleri inceler ve deneyleri kolayca tekrarlar veya degistirir. Monte Carlo
SimUlasyonun bazi dezavantajlari da vardir. Bu dezavantajlari su sekilde siralanabilir;

e Cok buytk bilgi islem kaynaklari gerektirebilir;

e Kesin ¢cozlimler sunmaz;

e Sonuglar yalnizca kullanilan model ve girdiler kadar iyidir

e Simdlasyon icin kullanilan yazilim hatali sonug verebilir
3. Zaman Serisi

Bir olayla alakali degerlerinin kronolojik olarak alt alta siralanmasiyla elde edilen diziye zaman serisi denir. Zaman
serilerinin, bir olayin gecmiste nasil bir egilim gosterdigini belirlemek icin yapilan arastirma ve analizlerin temeli oldugu
soylenebilir (Meydan, 2007:26) . Herhangi bir zaman serisi, genellikle yil, ay, giin vb. sekilde esit araliklarla alinan
gozlemlerden olusur. Seride yer alan degerler gbzlemler rastgele gozlemler degil, belirli zamanlarda sistematik olarak
elde edilen verilerdir. Serilerde gorllebilen cesitli dalgalanmalar oldugu dénemlerde zaman serisi verilerini cesitli
unsurlara bdlmek gerekebilir. Bu ayirma isleminin gerceklestiriimesi, analizin beklenen farkli amaclara ulasiimasina
katkida bulunabilir.

Zaman serisi analizinde, belirli bir veri seyri elde etmek icin tahmin edilecek degiskene iliskin gecmis veriler analiz
edilir (Ozdemir ve Ozdemir; 2006:106). Bu nedenle tahmin, sadece bu amacla tarihsel verilerin analizine ve yapilacak
tahminlerde kullaniimasina dayanmaktadir. Bu 6zelliginden dolayi zaman serisi analizi degismeyen kosullar altinda daha
etkilidir. Zaman serisi analizinde kullanilan yontemler; ortalama alma yéntemleri, Gstel dizeltme yontemleri ve en kicik
kareler yontemleri olarak siniflandirilabilir.

Zaman serileri, Gretim, mhendislik, saglk, ekonomi, finans, egitim... gibi bircok farkli alanda bilimsel ve farkli
amaclarla toplanmakta ve kullaniimaktadir. Ozellikle istatistiksel ve ekonometrik calismalarda zaman serilerine yogun
bir ihtiyag vardir.

4, Literatlir

Literatirde Monte Carlo Similasyonu Zaman Serisi Yontemleri kullanilarak yapilmis ¢cok sayida tahminleme
calismasi yer almaktadir.

Oztiirk ve Ozbek (2004) Monte Carlo Simiilasyonu’nu rastgele sayilarin kullanimiyla yapilan ¢oziimlemeler olarak
tanimlamaktadir. Donatelli ve Konrath'a (2005) goére Monte Carlo similasyonu, rastgele istatistiksel 6rneklemede
etkinligi yUksek bir teknik oldugu icin dngorilemeyen bilgi kaynaklarinin oldugu durumlarda analitik bir ¢ozime imkan
taniyabilen matematiksel sistemlerdedir. Taha (2007) Similasyonun uygulamalari genel olarak Monte Carlo
SimUlasyonundaki 6rnekleme distincesine dayanmaktadir. Aktan, (2007) yaptigi calismada, Monte Carlo SimUlasyonun
ihtimal dagilimlari ile modellenebilecegini ifade etmistir.

Oztiirk 2004, iplik fabrikasindaki makineleri gézlemleyerek topladigi veriler 1siginda Monte Carlo Simulasyon
modeli ile isletmenin hangi durum ve sartlarda en yuksek verimlilige ulasabilecegini tahmin etmeye calismistir.
Demirddgen (1998), Monte Carlo Simullasyon uygulamalarinda dikkat edilmesi gerektigini oOzellikle mevsimsel
dalgalanmalar gosteren verilerde dénem dénem uygun olmayan sonuglar verebilecegini ifade etmistir.

Ozdemir ve Ozdemir (2006) vyaptiklari analizler sonucunda zaman serisi analizi ile bulunan modelin
tahminlerinde anlamli sonuglar vermedigini ve ¢oklu regresyon analizinin daha dogru sonugclar verdigini ifade etmistir.
Calp (2019) ginlik yemek cikaran bir isletmenin yemekhane veritabanindan elde ettigi 2 yillik veriyi kullanarak
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gelistirilen modelin performansini Regresyon, Ortalama Mutlak Hata Ylizdesi ve Ortalama Karesel Hata dikkate alinarak
belirlemistir.

Sosyal ve Omirgéniilsen (2007) calismasinda 2000 ile 2007 vyillari arasinda turizm isletme belgesine sahip
tesislerde konaklayan yerli ve yabanci olmak Uzere toplam turist sayisini kullanarak 2008 yilinda Tirkiye'deki isletme
belgeli tesislere gelen turist sayisina iliskin alti aylik tahminde bulunmustur. S6z konusu ¢alismada zaman serisi
yontemlerinden Hareketli Ortalama, Basit Ustel Diizlestirme, Holt ve Winter ydntemleri karsilastirilmis ve yapilan
degerlendirme sonucunda Holt Winter ydnteminin, mevsimsellii ve trendi ele aliyor olmasi sebebiyle daha iyi
performans gosterdigini tespit edilmislerdir.

Garcia, Lustosa ve Barros (2010), sanayi sirketlerinin Gretim maliyetlerini tahmin etmek Monte Carlo
SimUlasyonunu ve Regresyon Yontemlerini karsilastirmali olarak uygulamislardir. Mendes, Silva ve Kawamoto Junior
(2016), insan davranisinin neden oldugu kapasite degiskenligini analiz etmek icin Monte Carlo similasyonunu
kullanmistir.

Fabianova , Janekova ve Michalik (2018), kurumsal performans tahmininin gelistirilmesi ve analizinde Monte
Carlo simulasyonlarmin uygulamasini kullandigi calismada simulasyon sonuglariin analizi, tahminin glvenilirliginin ne
olduguna ve temel risk faktorlerinin neler olduguna isaret etmistir. Fabianova, Kacmary ve Janekova (2019) bilgisayar
simulasyonlari ve optimizasyon kullanilarak vyapilan planlamanin toplam maliyetlerin dismesine yol actigini
gdstermektedir.

Karahan ve Utkir (2015) dékiim sanayisinde faaliyet gésteren bir isletmenin gecmis yillardaki ariza verileri
kullanilarak, gelecekte ortaya cikabilecegi 6ngorilen arizalari tahmin edilmeye calisiimislar ve yaptiklar degerlendirmeler
sonucunda, daha énce 920 dakika olarak gerceklesen toplam ariza siresinin gelecek 392 glin icin 840 dakika olacagini
tahmin edilmislerdir.

Can ve Gersil (2018) Zaman Serisi ve Yapay Sinir Agi teknikleri kullanilarak 2017 yilina ait pamuk fiyatlarin deger
tahminleri yapmustir. Yapilan tahminler MAE, MAPE ve RMSE degerleri tzerinden karsilastirilarak hangi teknigin daha
basarili tahmin performansi gésterdigine karar vermistir.

Yildirim ve inel (2018) calisma verilerini elde ettigi isletmede yéneticilerle gerceklestikleri gdriismeler sonucunda
hatall kumas miktarina ait veriler toplanmislar ve toplanan bu verilerle kusur israfinin isletmeye olan olumsuz etkilerini
ve gelecege yonelik degisimi planlayabilmesi icin Monte Carlo similasyonu uygulanmislardir. Sonug olarak Operasyonel
mikemmellik icin yalin Gretim , alti sigma, yalin alti sigma tekniklerinden yararlanarak sirecin iyilestiriimesi ve israf
miktarinin minimum seviyeye indirilmesi planlanmasi gerektigini ifade etmislerdir.

5. Materyal Metod

Bu calismada Corum Organize Sanayinde faaliyet gosteren degirmen makinalari Gretimi yapan bir fabrikanin
aspiratdr talebi tahmin edilmistir. Kullanilan tahmin ydntemleri Monte Carlo Simdilasyonu ve Zaman Serisi
Yontemlerinden; Hareketli Ortalama Yontemi, Agirlikli Hareketli Ortalama Yontemi, Ustel Dizeltme Yéntemi ve En Kiicik
Kareler Yontemine gore yapilmis Trend Analizi olmustur. Bu tahminlemeler icin s6z konusu isletmenin 2019 ve 2020
Aspirator talep miktarlari kullaniimistir.

Monte Carlo Similasyonun genel olarak adimlarini sekilde 6zetlemek mimkindir (Heizer ve Render; 2017:784)

e  Olasilik dagilimini belirleyin

e  Kimulatif olasilik dagihmini belirleyin

e Her bir degisken icin rassal sayi araligi belirleyin

e Olasilik dagilimiyla iliskilendirmek icin rasgele sayi araliklarini tanimlayin
e Rastgele sayi Uretin

e Bir dizi denemeyi simule edin

e Sonugclari yorumlayin

Hareketli Ortalama Yontemi; yaygin olarak kullanilan bir tahmin teknigidir. Hareketli ortalama ydntemi, uzak
gecmisten ziyade yakin zamana vurgu yapar ve buna dayanarak, yalnizca bir dénem icin satislari tahmin eder. Ornegin
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gecmis donem verilerinin (g, dort veya bes tanesi alinir ve bunlara en yakin dénem eklenir. Daha sonra bu verilerin
ortalamasi bir sonraki dénem igin satis tutari olarak kabul edilir (Cekerol, 2013: 121).

Formal 1. Hareketli Ortalama Talep Tahmini

) Onceki n Periyodunda Bulunan}. Talep
Hareketli Ortalama =

n

Agirhkh Hareketli Ortalama Yontemi; Hareketli ortalama ydnteminin bazi dezavantajlari, agirlikli hareketli
ortalama yontemi kullanilarak giderilebilir. Bu ydontemde en yakin veriye en blyuk agirlik verilir. (Heizer ve Render, 2017:
111).

Forml 2. Agirlikli Hareketli Ortalama Talep Tahmini

Y:((n Doneminin Agirlig1)/(n Donemindeki Talep))
Y.(Agirliklar)

Agurlikli Hareketli Ortalama =

Ustel Diizeltme Yénteminin kullaniimasindaki temel fikir, talepteki rastgele dalgalanmalarin etkilerini ortadan
kaldirmak ve genel egilime uygun bir tahminde bulunmaktir( Cekerol, 2013: 124). Bu yontemin en 6nemli 6zelligi serideki
trendin davranislarini takip ederek tahmin yapmasidir (Tizemen,2020:369)

Formiil 3. Ustel Diizeltme Yéntemi Talep Tahmini
Yeni Tahmin= Son dénemin tahmini + o (Son Dénemin Gergek Talebi — Son Dénemin Tahmini)
( oo tahminci tarafindan secilen O ile 1 arasinda agirlik ya da dizeltme sabitidir.)

Trend Analizi; genel zaman serisi verilerini trend modeline uyarlar ve tahmin saglar. Bu ydntem, seride mevsimlik
bir bilesen olmadiginda kullanilir. Trend analizi i¢in iki ttr vardir; dogrusal egilim ve dogrusal olmayan egilim analizi.

Dogrusal trend, zaman serisi veri grafigindeki birka¢ zaman serisi degerinde diz bir ¢izgi olarak tanimlanan bir
islevdir. Dogrusal egilim, icinde verilen sekilde ortak bir formle sahiptir (Tirkes vd. 2017: 504). Trend analizi yapmak igin
en sik kullanilan yontem, karekok hata ortalamasini en aza indirgemek suretiyle egilim denkleminin (a ve b) katsayi
degerlerini bulan en kiclk kareler yontemidir.

Formdl 4. Trend Analizi Yontemi Talep Tahmini

_nYYtTt — Yty Tt
T n)Yt2 =Y (Yt)?
a= Yt - bTt

Tt=a+bVYt
Tt=t doneminin egilim degeri
a= baz periyodundaki egilim degerinin sabiti
b= egilim cizgisi yoninin birim katsayisi
Yt= bagimsiz degisken.

Yapilan tahminleme sonuglari hata 6lcim kriterleri temel alinarak degerlendirilmektedir (TGzemen ve Yildiz;
2017:12). Bu nedenle elde edilen degerler MAD, MSE, MAPE ve RMSE hata dlcim yontemlerine gére degerlendirilmistir.

Ortalama mutlak hata yani MAD gerceklesen degerlerden tahmin edilen degerlerin ¢ikartilarak elde edilen
hatalarinin tek tek mutlak degerlerinin toplanip dénem sayisina bélinmek suretiyle elde edilir (Makridakis vd, 1998: 31).
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Formil 5. MAD (Ortalama Mutlak Hata)

Y |Gergeklesen — Tahmin|

MAD =
n

Ortalama kareler hatasi yani MSE ise tahmin hatalarinin karelerinin toplanarak elde edilen degerin n yani dénem
sayisina bolinmesiyle bulunur (Heizer ve Render, 2017: 115).

Formil 6. MSE (Ortalama Kareler Hatasi)

Y (Gergeklesen — Tahmin)?
n

MSE =

Ortalama mutlak hata ylzdesi (MAPE), gercek degerin ylzdesi olarak ifade edilir. Tahmin ile gercek degerin
farkinin mutlak degerinin hesaplanmasina dayanmaktadir (Makridakis vd, 1998: 31).

Formiil 7. MAPE (Ortalama Mutlak Hata Ylzdesi)

Y|Gerceklesen — Tahmin|/ Gerceklesen
n

MAPE =

Ortalama hata kerelerinin karekoékl RMSE tahmin hatalarinin tek tek karelerinin toplanip dénem sayisina
bolinup kare kokindn alinmasiyla bulunan tahmin hatalarini 6lgmede kullanilan yontemlerden birisidir (Shcherbakov
vd, 2013: 172)

Formiil 8. RMSE (Ortalama Hata Karelerinin Karekoki)

RMSE :\/Z (Gerceklesen—Tahmin)?
n

6. Arastirma Bulgulari

Bu calismada Corum Organize Sanayinde faaliyet gdsteren degirmen makinalari Gretimi yapan bir fabrikanin
2019 yili ve 2020 yil aspirator satis verileri kullaniimistir. Bu veriler Tablo1’de gosterilmistir.

Tablo 1. isletmenin 2019-2020 Yillari Aspiratdr Satis Adetleri

OCAK | SUBAT | MART | NiSAN | MAYIS |HAZIRAN|TEMMUZIAGUSTOS| EYLUL EKIM | KASIM | ARALIK
2019 URETIM ADEDI 21 27 30 26 31 32 42 29 40 34 30 25

2020 URETIM ADEDI 33 33 37 32 36 40 52 35 48 40 35 25
Monte Carlo Simulasyonu yapilarak ulasilan tahminleme sirecinin birinci adimi olarak olasilik dagihmi gegcmis iki
yilin satis rakamlari (zerinden belirlenmistir. Daha sonra Uretim adetlerinin frekans ylzdesi belirlenmistir. Degiskenlerin
her bir olasi ciktisini belirlemek icin her ay icin gézlenen degerler, 2 yilin toplam ay sayisi olan 24’e bélinmistir. ikinci
adimda ise her bir degisken icin kimdlatif olasilik dagilimi belirlenmektedir. Elde edilen frekans degerleri bir dnceki
kimulatif frekans degerine eklenerek bulunmaktadir. Uciincii adimda ise rassal sayilarin deger araligi belirlenmistir. Elde
edilen veriler Tablo 2’de gosterilmektedir.
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Tablo 2. Deger Aralig| Tablosu

Aspirator Talebi Frekans Olasilik Kiimulatif Olasilik DEGER ARALIGI
21 1 0,042 0,042 0-4

25 2 0,083 0,125 5-13
26 1 0,042 0,167 14-17
27 1 0,042 0,208 18-21
29 1 0,042 0,250 22-25
30 2 0,083 0,333 26-33
31 1 0,042 0,375 34-38
32 2 0,083 0,458 39-46
33 2 0,083 0,542 47-54
34 1 0,042 0,583 55-58
35 2 0,083 0,667 59-67
36 1 0,042 0,708 68-71
37 1 0,042 0,750 72-75
40 3 0,125 0,875 76-88
42 1 0,042 0,917 89-92
48 1 0,042 0,958 93-96
52 1 0,042 1,000 97-100
Toplam 24 100,0%

Calismanin Gglinct adiminda rassal sayilar Gretilmistir. Rassal sayi Gretme islemi Microsoft Excel Programindan
faydalanilarak elde edilmistir. Excel Uygulamasinda “=S_SAY|_URET()” formili kullanilarak rassal sayilar elde edilmistir.
24 Aylik zaman dilimi gosterilerek her bir ay icin 12 adet rassal sayl elde edilmistir. Elde edilen sayilar Resim 1’de
gosterilmektedir.

Resim 1. Rassal Sayi1 Uretimi

Calibri |1 A A s {5 Metni Kaydir Genel
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30827 021066
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0.n4721
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o042 0058 1000

H
¥

100,0
3
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0,298 0.77117
9158

081203
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065176 0,47703 0,13763  0,21591
0,70431  O,B0208 OHEIZE  O,1H5HR 050464 01H12E
049302 0,72078 069817 0,55164 0,33036  0,76793 0

.3 o 03057
008823 0,07474 0,75807

Sayfal
HAZIR [1E) (] - L + 80

Excel Uygulamasi (zerinde elde edilen veriler “=DUSEYARA(G2;$DS$2:$FS$18;3)” kullanilarak gecmis yil verileri
Uzerinden elde edilen rassal sayi araliklarina dontsttrdlmustar.
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Resim 2. Monte Carlo Similasyonu Talep Tahmini

% > Otomatik Toplam - H
Emy ~
Bul
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YUVARLA ~ >X & Jr | =DUSEYARA(G2;3D52 A
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29 I =DU5EYA- a0 32 29 31 32 26 33 25 30 40 40 32
30 26 48 40 42 29 25 25 42 48 a0 30 40 36
31 33 35 48 26 40 42 36 34 40 52 52 40 40
2 32 48 31 52 25 30 31 35 40 26 52 32 36
33 36 29 52 26 pal 48 32 52 25 33 37 30 35
34 31 40 40 25 42 33 32 21 37 48 35 26 34
35 48 30 26 31 25 31 37 25 37 33 35 27 32
36 25 48 34 35 36 33 25 35 33 21 31 37 33
7 40 21 32 32 30 52 27 21 37 31 36 37 33
40 25 42 29 32 40 33 40 25 30 34 25 33
39 42 31 26 33 26 33 36 48 35 31 37 42 35
40 30 32 34 35 21 31 34 37 48 25 40 48 35
41 21 48 25 32 52 35 34 26 33 31 30 25 33
42 33 29 42 25 48 40 21 32 40 35 40 35 35
43 26 26 33 3 40 48 31 31 32 31 48 35 34
44 40 35 21 33 27 33 25 48 35 25 25 37 32
45 32 21 34 35 40 52 21 32 40 48 33 25 34
456 37 30 26 52 27 32 31 29 29 40 27 26 32
47 31 40 29 30 40 33 27 32 52 40 30 48 36
48 25 34 40 30 52 32 42 36 37 29 39 33 35
49 42 33 42 40 48 36 29 30 40 26 36 21 35
0 37 40 32 31 35 33 26 29 35 42 31 27 33
51 30 25 30 40 a2 42 27 35 27 26 30 26 32

2 25 25 40 52 37 36 34 30 40 27 42 26 35 -

Sayfal @ < v

DUZENLE

Hareketli Ortalama ydntemine gore vyapilan talep tahmininde gerceklesen veriler isiginda dorder aylik
ortalamalar alinmistir. Agirlikli Hareketli Ortalama Yontemine gére yapilan talep tahmininde ise tahmin yapilan aya en
yakin olan ay i¢in %40, ikinci ay i¢in %30, Gglincl ay igin %20 ve dordincl ay igin ise %10 agirlik verilerek ortalamalar
alinmistir. Ustel Diizeltme Yontemine gore ise tahminci tarafindan secilen a diizeltme sabiti 0,1 olarak belirlenmistir. Bu
yontemlere gbére hesaplanan ortalama tahminler sonucu elde edilen degerlerler kisuratli gitkmasi halinde tahmin iglemi
yapilan aspiratorlerin tam makine olarak Uretimi yapildigi icin yuvarlama islemi yapilmistir.

Trend analizi yaptigimiz En Kuclk Kareler Yontemi baz periyodundaki egilim degerinin sabiti (a) ve egilim ¢izgisi
yonunun birim katsayisi (b) degerlerini bulma isleminden ibarettir. 2019 ve 2020 yillarinda gerceklesen tretim adetlerine
gbre a katsayisl 27,5652173913043, b katsayisi 0,504782608695652 olarak hesaplanmis ¢cikan sonuclar kiistratl cikmasi
halinde yuvarlama islemi yapilmistir. Buna gore hesaplanan tahmin degerleri Tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3. Tahmin Degerleri

ZAMAN | GERCEKLESEN | MONTE HAREKETLI | AGIRLIKLI USTEL TREND
CARLO ORTALAMA | HAREKETLI | DUZELTME ANALIZI
SIMULASYONU ORTALAMA
Oca.20 21 32 28
$ub.20 27 36 29
Mar.20 30 40 20 29
Nis.20 26 36 27 30
May.20 31 35 26 27 30 30
Haz.20 32 34 29 29 26 31
Tem.20 42 32 30 30 31 31
Agu.20 29 33 33 35 31 32
Eyl.20 40 33 34 34 43 32
Eki.20 34 33 36 36 28 33
Kas.20 30 35 36 36 41 33
Ara.20 25 35 33 33 34 34
Oca.21 33 33 32 30 31 34
Sub.21 33 35 31 30 24 35
Mar.21 37 34 30 31 33 35
Nis.21 32 32 32 34 33 36
May.21 36 34 34 34 38 36
Haz.21 40 32 35 35 32 37
Tem.21 52 36 36 37 36 37
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Agu.21 35 35 40 43 39 38
Eyl.21 48 35 41 41 54 38
Eki.21 40 33 44 44 34 39
Kas.21 35 32 44 43 49 39
Ara.21 25 35 40 39 41 40

Hareketli Ortalama ve Agirlikli Hareketli Ortalama Yontemlerine gore ilk 4 ay icin tahmin degerleri dérder aylk
ortalamalar Gzerinden degerlendirme yapildigl 2019 6ncesi satis verileri olmadigi icin hesaplanamamistir. Ayrica Ustel
Dizeltme yonteminde de 2 aylik tahmin hesaplamasi yapilamamistir. Tahmin hatasi hesaplamalari bu tahmin
yapilamayan aylar dikkate alinmadan yapilmis elde edilen bulgular Tablo 4’de gosterilmistir.

Tablo 4. Tahmin Hata Hesaplamalari

TAHMINLER MAD MSE MAPE RMSE
MONTE CARLO SIMULASYONU 6,125 57,375 0,189592 | 7,574629
HAREKETLI ORTALAMA 5,95 53,45 0,171084 | 7,310951
AGIRLIKLI HAREKETLI ORTALAMA 6,2 52,3 0,179135 | 7,231874
USTEL DUZELTME 8,167 110,25 0,265241 | 10,5
TREND ANALIZ 4,625 40,29167 | 0,140817 | 6,347572

Tahminlemeler arasinda yapilan karsilastirmalarda hata degerleri dusik olan tercih edilmelidir. Tablo 4'de de
goruldigl gibi yapilan hesaplamalarda Trend Analizi ile yapilan tahminleme hata degerleri diger tahminleme
hesaplamalarina gére daha diustk dizeydedir. Bu nedenle gelecek yil perspektifinde yapilacak tahmin Trend Analizine
gdre yapiimistir ve bu hesaplama sonuclari Tablo 5’de gosterilmistir.

Tablo 5. Trend Analizine Gére Yapilmis Gelecek Iki Yil igin Tahminleme

AYLAR URETIM TAHMINI AYLAR URETIM TAHMINI
1 40 13 46
2 41 14 47
3 41 15 47
4 42 16 48
5 42 17 48
6 43 18 49
7 43 19 49
8 44 20 50
9 44 21 50
10 45 22 51
11 45 23 51
12 46 24 52
7. Sonug

Tahminlemenin amaci, isletmelerin gelecekte karsilasabilecekleri durumlari farkli veri ve teknikler kullanarak
onceden 6ngdrmek ve gerekli tedbilerin alinmasini saglamaktir. Bu ¢alismada, Monte Carlo simUlasyonu ve Zaman Serisi
Tahminleme Yéntemlerinden Hareketli Ortalama, Agirlikli Hareketli Ortalama, Ustel Diizeltme ve Trend Analizi
Yontemleri kullanilarak uyarlanabilir ve kisa vadeli bir talep tahmini énerilmistir. Onerilen yontem kisa sireli
degerlendirmeler icin faydali olabilir. Dogru Uretim yodnetimi planlari olusturmasina ve uygun pazarlama ve finansman
imkanlarini elde etmesine yardimci olabilecektir.

Calismada ele alinan modellerin talep tahmininde basarili sonuclar verdigi disinilmektedir. Uretim
slreclerinde gorev alan karar vericilere yardimci bir arag olarak kullanmalarinin yol gdsterici olacagi dtsintlmektedir.
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Makine Uretimini etkileyen faktorlerin ortaya koyacak calismalarin yapilmasi ve sektdrliin yapisal gelismelerin
onlnl acacak akademik calismalara ihtiya¢c bulunmaktadir. Bu ¢alisma ile ayni zamanda bundan sonra makine imalat
sanayinde talep tahmini konusunu ele alacak nicel arastirmalara bir temel olusturulmasi amaglanmistir.

Tahmin yontemleri sayesinde Uretim strecleri batinsel olarak degerlendiriimeli ve Gretim slreci yonetimi daha
bilimsel hale getirilmelidir. isletmelerin tahminleme calismalarini kurum kultiri haline getirerek modern yéntemlerle
tahmin yapmanin énemi ve gerekliliginin daha iyi anlasilmasi gerekmektedir.

Sonug olarak Corum ilinde faaliyet gdsteren un ve yem fabrikalari icin pnématik tasima sistemleri tiretimi yapan
bir imalat isletmesinin aspirator Gretim verileri baz alinarak gelecek vyillar icin gerceklesebilecek talebi Monte Carlo
Similasyonu, Hareketli Ortalama, Agirlikli Hareketli Ortalama, Ustel Diizeltme ve Trend Analizi yontemleri kullanilarak
2020 ve 2021 yillari igin tahminleme yapilmistir. S6z konusu ydntemlere gore elde edilen tahminler MAD, MSE, MAPE
ve RMSE yontemlerine gore analiz edilmis ve bu hesaplamalara gére en uygun tahmin yéonteminin Trend Analizi oldugu
tespit edilmistir. Bu bulgular 1siginda gelecek iki yil igin Trend Analizi ydntemine gbére tahminleme yapilmistir.
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