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Dogru ve giivenilir talep tahminleri firmalarin etkinligini artirmasinda 6nemli rol
oynamaktadir. Her sektorde oldugu gibi gida sektériinde de talep tahminleri konusu
biiyiik 6nem arz etmektedir. Ozellikle raf émrii bir giinliik olan gidalarda fazla atik

olugsmasini 6nlemek dogru siparis tahminlerinin yapilmasi sarttir.

Calismamizda Tiirkiye Cumhuriyeti Devlet Demir Yollari’nin alt yiiklenicisi olarak
calisan, yiiksek Hizli Trenlere yemek servisi saglayan bir firma i¢in yemek
sipariglerinde belirleyici olan yolcu sayilarmin tahmini i¢in bir yaklasim
gelistirilmistir. [lk asama olarak giinliik siparis sisteminin kurulmasi amaglanmis ve
firmanin 2016 ve 2019 yillar1 arasindaki verileri kullanilarak yiiksek hizli trenlerin
Ankara-Istanbul, Istanbul-Ankara giizergahi aras1 hareket eden trenlerinin “business
plus” ve “ekonomi plus” vagonlarinda seyahat eden yolcu sayilarinin ¢oklu
regresyon modeliyle tahmin edilme konusu ¢alistimistir. Yolcu sayilarinin iyi
tahmini giinliik yemek sipariglerinin daha dogru yapilmasini saglayacak ve firmanin
finansal kazancina doniisecektir. Calismamizda veri gruplama ve regresyon model
degiskenlerinin sec¢imlerinin farkli sekilde yapilmasina dayali olarak ¢ok sayida
tahmin modeli denenmistir. Denenen modeller arasindan segilen en iyi {i¢li icin
ortalama mutlak hata hesaplanarak sonugta yolcu sayilari i¢in olduke¢a etkin tahmin

model alternatifleri gelistirilmistir. Ikinci asamada ise yine aym tren verileri
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kullanilarak haftalik yemek siparisinin verildigi durumlarda kullanilmak {izere
haftalik yemek tiiketim miktarlarinin tahmini i¢in Winters ustel diizeltme modeli
tizerine c¢alisilmis ve tahminlerin giivenirligi mutlak hata ortalama yontemi ile test

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Talep tahmini, Coklu dogrusal regresyon, Tren yolcu sayisi

tahmini, Winters tistel diizeltme



ABSTRACT

Master of Science
Developing Forecasting Models For Estimating The Number of Passengers on a
High Speed Train Line.

Beyza Nur Ertem
TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Kadir Ertogral
Date: July 2020
Correct and reliable order forecasting has an important role in increasing the efficiency
of companies. Similar to other sectors, the demand forecasts are very important in
Food industry. Especially in one day shelf life products, it is a must to make accurate

order forecast and prevent food waste excess.

In this study an approach is developed for forecasting the passenger numbers in the
the high speed train leg between Ankara and Istanbuls. The firms is a subcontractor to
The Republic of Turkey State Railways. As a first step, it was aimed to create a daily
order system and the forecasting with multiple regression of the passenger numbers
who traveled Ankara-Istanbul and Istanbul-Ankara route in ‘Business Plus’ and
‘Economy Plus’ coaches using data from a catering company between 2016-2019 year.
The accurate Passenger number estimation will create a better meal order and will lead
into a financial savings. In our study several forecasting models are constructed based
on different ways of data groping and the choices of independent regression variables.
We selected the best three models among the models develop and we found the mean
absolute percent error performance for selected models, which turn out to be quite
accurate. In the second stage our study, using the same passenger data the Winters
exponential smoothing method is studied to forecast the weekly meal consumption and

the forecast accuracy is tested using MAPE values.

Key Words: Demand forecast, Multiple linear regression method, Passenger numbers

forecast.
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1. GIRIS

Ulastirma bir iilkenin siyasi, sosyal, kiiltiirel ve ekonomik hayatina biiyiik etki eden
bir olgudur. Gelismis bir ulagim agina sahip olan iilkeler kaynaklarini iyi isler ve
degerlendirir i¢ ve dis ticarette gelisir. Ozellikle demiryolu ulasim sistemleri agisindan
Oonemi giderek artan toplu, tasimacilik anlayisinin ilk ve en Onemli unsurudur.
Ulkemizde de demir yolu son yillarda siirdiiriilebilir kalkinma hamlelerinin en 6nemli
halkalarindan biri olarak goriilmiis ve bu sektorii canlandirmak i¢in yogun c¢aba sarf
edilmistir. 2009 yilindan itibaren TCDD ‘ye bagli yiiksek hizli trenler ekspres trenlerle
beraber demiryollarimizda hareket etmeye baslamistir. Gilinlimiizde yiliksek hizl
trenler Ankara, Istanbul, Konya ve Eskisehir giizergahlarinda hareket etmektedir.
Yiiksek hizli trenler ekspres trenlerden hem daha konforlu ve hizli bir yolculuk imkani
saglamaktadir. Ayrica Yiiksek hizli trenlere ekspres trenlerden farkli olarak business,
business plus ve ekonomi plus vagonlarina sahiptir. Yiiksek Hizli Tren aglarinin
yapiminin tamamlanmasi demiryoluna olan talebin artmasina sebep olmustur. Yiiksek
hizl1 trenlere olan talebin artmasi trenlerde yolculara verilen hizmetlerinde degisip
gelismesini saglamistir. Trenlerde verilen hizmetlerden biri olan yemek servisi
Tiirkiye’de Cumhuriyet’in ilk yillarinda Haydarpasa Ankara arasinda ilk yatakli-
yemekli vagonlu ekspres trenlerin denenmesi ile baglamistir. ik donemlerde restoran
ozelligi gosteren yemekli vagonlarin ilerleyen zamanla beraber isletme sekli ve
ozelligi degisiklik gostermistir. Yiiksek hizli tren yapilarinin ekspres trenlerden farklh
olmast bu trenlerde yemek servisinin degistirilmesini zorunlu kilmistir ve yolculara
business plus ve ekonomi plus vagonlarinda koltuklarinda taze yemek servisi
yapilmaya baglanmistir. Vagonlarda servisi yapilan yemeklerin, dnceden tahmin
edilen yolcu sayilarina gore giinliik (kismen iki giin 6ncesinde) siparisi verilmekte ve
tren kalkis saatine yakin bir saatte, belirlenen son yolcu sayisina gére yemeklerin trene

yiiklenmesi yapilmaktadir.

Uretilen iiriin ve hizmetlerle ilgili talebin, giivenilir veriler kullanilarak miimkiin olan
en az sapma ile tahmin edilmesi, isletmeler igin bir ihtiyagtir. Talebin saglikli bir
sekilde tahmin edilememesi durumunda ya trenlere yeterli miktarda yemek
yiikklenemeyecek ki bu da hem yolcu sikayetine hem de eksik yemek yiiklemekten
dolay1 firma icin ceza maliyetine sebep olacak, ya da fazla yemek siparisi ile hem

depolama maliyetinin hem de atik maliyetinin artmasina sebep olacaktir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/H%C4%B1zl%C4%B1_tren

Talep tahmin modelleri ulasim sektoriinde kullanilan 6nemli yonetsel araglardandir.
Gelecek talepleri tahmin etme ihtiyacinm1 gidermek igin giiniimiizde gesitli tahmin
teknikleri kullanilmaktadir. Talep tahminine yonelik kullanilan teknikler, birbirinden
farkli sonuglar vermekle birlikte, gelecekteki degerleri tam olarak tahmin edememeleri
genel ortak ozellikleridir ve tahmin hatasinin azaltilmast model gelistirilirken ana

amagtir.

Bu ¢aligmanin temel amact ¢oklu regresyon modeli kullanarak yiiksek hizli trenlerin
Ankara-istanbul giizergahi arasinda business ve ekonomi plus vagonlarinda seyahat
eden yolcu sayilariin tahmini i¢in ¢coklu regresyon model yaklagimina dayali tahmin
modeli gelistirmesi ve bu tahmin modeline goére giinliik siparis sisteminin
olusturulmasina alt yap1 hazirlanmasidir. Diger bir amaci ise business plus ve ekonomi
plus vagonlar1 igin haftalik yemek siparisi verilmesi durumunda Winters {istel
diizeltme yontemi ile tahmin modelinin gelistirilmesi ve haftalik siparis sisteminin

kurulmasidir.

Calismanin birinci boliimiiniin geri kalaninda Tiirkiye’de demiryolu ve tren i¢i yiyecek
i¢i servisinin tarihi ve su anki yemek ve siparis sisteminin nasil oldugu anlatilmistir.
Ikinci boliimde ilgili literatiir verilmistir. Uglincii boliimde kullanlan tahmin
yontemleri ile ilgili bilgi verilmistir. Dordiincii ve besinci boliimleri uygulamanin
anlatildigr boliimlerdir ve hem regresyon analizi hem de Winters {istel diizeltme

yonteminin agamalar1 anlatilmistir. Son boliimde genel bir degerlendirme verilmistir.
1.1 Tezin Amaci Ve Problemin Tanimi

Tiirkiye’de son zamanlarda onem kazanan yiliksek hizli trenlerin business plus ve
ekonomi plus vagonlarina ait biletler TCDD igin 6nemli bir gelir kaynagidir.
Dolayistyla yolcularin talebini artirabilmek amaciyla bu vagonlarda verilen hizmetler
gelistirilmeye calisilmaktadir. Bu hizmetlerin en 6nemlisi vagonlarda yapilan yiyecek
servisidir. Bu noktada devreye giren alt yiiklenici firmalar trenlere dogru yolcu sayisi
kadar giinlik ve kaliteli yemek yiiklemekle sorumludur. Tahmin edilen yolcu
sayilarina gore siparis edilen yemekler depolardan trenlere yiikleme yapilmaktadir.
Calismamizda bu firmalarin dogru yolcu sayisi tahmininde etkin modeller gelistirip
dogru tahmin yapilarak, trenlere dogru sayida yemek yiiklenmesini saglayan siparis

sisteminin kurulmasina alt yap1 olusturulmasi amaglanmaktadir.



Firmalar i¢in dogru tahminlerin yapilmas1 hem maliyet hem miisteri memnuniyeti gibi
konularda biiyiik dl¢iide etkilidir. Dogru tahminler yapilmadigi zaman firma hem mali
olarak olumsuz etkilenirken hem de miisteri talebini dogru olarak karsilayamadigi i¢in
itibar kaybina ugrar. Yemek siparislerinin giinliik olarak verildigi ¢alismamiza konu
olan firmada her iki konuda da zarara ugramamak adina dogru tahminler yapilarak
siparis sistemlerinin kurulmasi sarttir. Alt yiiklenici firma yemek siparislerini glinliik
olarak hazirladigindan ¢alismanin ilk asamasinda mevcut diizen i¢in ¢oklu regresyon
yontemiyle tahmin modeli {izerine ¢alisilmistir. Regresyon denklemlerine gore en
uygun sonucu veren ti¢ tahmin modeli segilmis ve giivenirlikleri MAPE performans
olgiitl ile kontrol edilmistir. Boylelikle gilinliik yemek siparisi i¢in kullanilmasi 6n

gortilen en etkin tahmin modeli yaklagimina ulagilmustir.

Ikinci asamada yemek siparislerinin haftalik oldugu durum iizerinde durulmustur.
Haftalik talep tahmin modelinin gelistirilmeye ¢alismamizin nedeni gelecekte
firmanin haftalik olarak siparis edilebilen uzun 6miirlii yiyecekleri servis etmesi
durumu i¢in kullanabilecegi bir model gelistirmektir. Haftalik siparis edilebilen uzun
Omiirlii yiyeceklerin siparis edilmesi opsiyonu firmaya satin alma ve lojistik acisindan
daha maliyet etkin ¢aligmasini saglayacak bir durumdur. Haftalik yemek siparisi i¢in
Winters {istel diizeltme yontemiyle tahmin modeli elde edilmistir. Coklu regresyon
yontemiyle yapilan tahmin modellerinde oldugu MAPE performans Oolgiitii ile

giivenirlik testi yapilmis ve tahmin denklemleri olusturulmustur.
1.2 Tiirkiye’de Demiryolu Tarihinin Gelisimi

Tiirkiye’de demir yolunun tarihi ilk olarak 22 Eyliil 1856'da izmir-Aydin giizergahinin
bir Ingiliz firmas tarafindan insa edilmesiyle baslamistir. Daha sonra diger iilkelerde

oldugu gibi hizla genislemeye baslamistir.

Demiryollari, Cumhuriyet doneminde devletin 6nemli bir parcasi olarak kabul edilmis
ve yeni demiryolu projeleri ile genislemeye devam etmistir. 1923-1940 yillar1 arasinda
madenler, tarim, yolcular ve limanlara hizmet veren 3,000 km'den fazla yeni
demiryolu hatt1 inga edilmis ve demiryolu Tiirkiye'yi isleyen bir devlet olarak birbirine

baglamaya yardim etmistir.

II. Diinya Savasindan sonraki yillarda ulasimdaki 6nem karayollarina kaymis

demiryolu uzunlugunda cok fazla artis ger¢eklesmemistir. Son yillarda demiryollar


https://tr.wikipedia.org/wiki/II._D%C3%BCnya_Sava%C5%9F%C4%B1
https://tr.wikipedia.org/wiki/Yol

stirdiiriilebilir kalkinma hamlelerinin en 6nemli pargalarindan olarak goriilmiis ve
1951°den 2003 yili sonuna kadar ihmal edilen bu sektorii canlandirmak i¢in yogun
caba sarf edilmistir. 2003 yilindan itibaren TCDD yiiksek hizli demiryolu hatt1 insa

etmeye baslanmistir (Www.tcdd.gov.tr)

2009 yilinda Ankara-Eskisehir hattinin tamamlanmasiyla Tiirkiye yiiksek hizli trenle
tamismustir. 2011 yilinda Ankara-Konya arasi yiiksek hizli tren seferleri baslamis,
Eskisehir — Istanbul-Pendik arasindaki 2014'te, Pendik-Halkali arasindaki kisim ise
12 Mart 2019°da Marmaray ile birlikte hizmete girmistir(www.tcddtasimacilik.gov.tr).

Konya-istanbul hattinin da agilmasiyla Tiirkiye’de su an igin 4 hatta yiiksek hizli tren
faaliyeti bulunmaktadir. Yapimi devam eden YHT projeleri ise: Ankara-Sivas,
Ankara-izmir, Kayseri-Yerkdy Yiiksek Hizli Demiryolu Projesi’dir. Bunlarin diginda

heniiz ¢calisma asamasinda olan diger projelerde mevcuttur.

Yeni yiikksek hizli tren hatlarinin agilmasi, YHT ye olan talebin artmasina sebep
olmustur. Talebin artmasiyla birlikte yeni tren setleri satin alinmig ve tren sefer sayilar
artirilmigtir. TCDD biinyesinde yaz doneminde giinliik 52 YHT — 12 konvansiyonel
tren seferi, kis doneminde ise 44 YHT — 12 konvansiyonel tren seferi bulunmaktadir.
Demiryolu ile ulasim daha kolay ve giivenli olmasi, seyahat siirelerinin kisalmasi,
sehir merkezlerine kadar ulasimin saglanmasi 6zellikle YHT yi kullanan yolcu
sayilarinda son yillarda artig gdstermesine sebep olmustur. 2018 yilinda YHT, kent i¢i
ve konvansiyonel olmak {izere toplamda yaklasik 110 milyon yolcu taginmistir. Sekil
1.1 ve Sekil 1.2°de yolcu sayilarinda degisiklik gosterilmistir. Yiiksek hizli trenlerin
kullanimi1 gilizergéh olarak da farklilik gostermektedir. Cizelge 1.1°de giizergahlara

gore yolcu sayist bin kisi lizerinden gosterilmistir.

2003-2018 Yolcu Tasimasi (Milyon Kisi)

200 182,7 176,6 182,7
153,6

150

1212 1206 0.6 110,6

100
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2003 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Agustos

Sekil 1.1: 2003 -2018 Demiryollar1 toplam yolcu sayisi.
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https://tr.wikipedia.org/wiki/H%C4%B1zl%C4%B1_tren
https://tr.wikipedia.org/wiki/Pendik_Tren_%C4%B0stasyonu
https://tr.wikipedia.org/wiki/2014
http://www.tcddtasimacilik.gov.tr/

2009-2018 YHT Yolcu Sayilar (Bin Kisi)
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Sekil 1.2: 2009-2018 YHT yolcu sayilari bin kisi.
Cizelge 1.1: YHT gilizergahlarina gore yolcu sayisi.
Giizergih 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | Toplam
Ank-Esk 942 | 1.890 | 2.150 | 1.978 | 2.264 | 1.924 | 1.280 | 1.237 | 1.339 | 1.426 | 16.430
Ank-Konya 407 | 1.371 | 1.745 | 1.890 | 1.799 | 1.775 | 2.047 | 2.243 | 13.277
Ank-ist 992 1.956 | 2.203 | 2.873 | 3.269 | 11.293
Konya-ist 198 | 279 659 684 | 905 | 1.167 3.892
Toplam 942 | 1.890 | 2.557 | 3.349 | 4.207 | 5.085 | 5.694 | 5.899 | 7.164 | 8.105 | 44.892

1.3 Tiirkiye’de Tren I¢i Yiyecek I¢cecek Servisinin Tarihi Gelisimi

Demir Yolunun kurucusu ve ilk Genel Miidiiri Behi¢ Erkin Yemekli-Yatakl

Vagonlar Servisinin iilkemizde baslayisini sdyle anlatir;

” Ankara’nin devlet merkezi olmasi ve Cumhuriyet merkezinin memlekete getirecegi

inkisaflar dolayisiyla evvela Haydarpasa-Ankara arasinda baslamak {izere yatakli ve

lokantalt vagonlar servisi tesis edilmesi zaruret halini almisti. Bu maksatla

Milletleraras: Yatakli Vagonlar Sirketi ile goriismelere basladik ve 28 Mayis 1924

tarihinde sirketin gonderdigi miimessil M.Lacombe ile bir mukavele akdettik Fakat

yatakli vagonlarin fiilen islemesi i¢in bazi miiskiilleri yenmek lazim geldi.”

1924 yi1l1 23 Temmuz’unda yapilan térende Haydarpasa Ankara arasindaki ilk yatakli-

yemekli vagonlarin denemesi yapilmaistir.




1927 yili Agustosundan itibaren Haydarpaga-Ankara arasinda haftada ii¢ defa olmak
tizere Anadolu Ekspresi adinda bir liikks yatakli ekspres sefere baglamisti. Bu treni
kullananlardan %15 daha fazla iicret alinmasi sadece bir kesimin trenleri kullanmasi
gibi sebeplerden tren seferleri iki y1l sonra kaldirilmistir. Seferden kaldirilan bu liiks
tren yerine dizi de diger yolcu vagonlart da bulunan “Anadolu Ekspresi” sefere
konulmustur. 1956 yilindan itibaren giiniimiizde de popiiler olan diger yatakli-yemekli
vagonlar hizmete baslamistir. ilerleyen zamanla beraber yemekli vagonlarin isletme
sekli ve ozelligi degisiklik goOstermistir. Haziran 2004’te yemekli vagonlar

Ozellestirilmistir. (kentvedemiryolu.com)

2009 yilinda Tirkiye yiiksek hizli trenler ekspres trenler ile birlikte harekete
baslamistir. Ekspres trenler yemekli vagon oOzelligini hala tasirken yiiksek hizl
trenlerdeki yiyecek icecek servisi ekspres trenlerdeki yiyecek icecek servisinden farkli

sekillenmistir.

1.4 Yiiksek Hizh Trenlerde Yiyecek icecek Servisi

2009 yilinda ilk yiiksek hizli seferleri Ankara-Eskigehir arasinda baglamistir.
Ardindan Konya ve Istanbul hatlarinin da tamamlanmasiyla su an da aktif olarak
calisan dort adet yiliksek hizli tren hatti bulunmaktadir. Ankara-Eskisehir, Ankara-
Konya giizergahlar kisa yol trenleri; Ankara-Istanbul ve Konya-Istanbul giizergahlari
ise trenleri uzun yok trenleri olarak kabul edilmektedir. Tren giizergdhina bagl olarak
TCDD’nin biinyesinde iki tip tren seti kullanilmaktadir. Kisa yol trenleri ekonomi,
business ve ekspres trenlerdekine benzer restoran vagonundan olusurken, uzun yol

trenleri bu vagonlara ek olarak ekonomi plus ve business vagonlarindan olusmaktadir.

Yiiksek hizli trenlerde ekspres trenden farkli olarak yemek servisi yolculara hem
restoran kisminda hem de yerinde yapilmaktadir. Yiiksek hizli trenlerde yemek servisi
ilk olarak Ankara-Eskisehir seferinde, business vagonlarda seyahat eden yolculara
sandvi¢ ve biskiivi ikrami; ekonomi vagonunda seyahat eden yolculara ise servis
arabalarinda yiyecek ve icecek satis1 yapilmasiyla basladi. Ankara-Istanbul hattinin
acilmasiyla birlikte uzun yolda seyahat eden yolcularin ihtiyaglariin kisa yola gore
farklilik gosterdigi tespit edildi, seyahat siiresinin uzun olmasi yolcularin yemek yeme
ihtiyacin1 artirmisti. Bunun {izerine Istanbul giizergahinda business plus ve ekonomi

plus vagonlarinda seyahat etmeyi tercih eden yolculara giinliik yemek mentiileri servis



edilmeye baglandi. Her iki tren setinde bulunan yemekli vagonlar ise restoran 6zelligi
tagimakta ve aligveris yapmak isteyen yolcularin yiyecek igecek ihtiyaglart iicret
karsilig1 saglamaktadir. ilerleyen zamanla beraber kisa yol kabul edilen Ankara-
Eskisehir ve Ankara-Konya trenlerinin business vagonunda biskiivi ve sandvig ikrami
yapilmasina, uzun yol kabul edilen Istanbul trenlerinin business plus ve ekonomi plus
vagonlarinda giinlik yemek ikrami yapilmasina karar verildi. TCDD belirli
periyodlarda ihale diizenleyerek trenlerde bulunan bu vagonlarin isletmesini alt
yiikleniciye devreder. Thaleyi alan alt yiiklenici firma, business vagonlarda biskiivi,
sandvi¢ ve icecek ikramindan, business plus ve ekonomi plus vagonlarda yemek ve
icecek ikramindan sorumludur. Ekonomi vagonunda ve restoran vagonunda (yemekli

vagon) ise yiyecek ve i¢ecek satis1 yapmakla yiikiimliidiir.

Alt yiiklenici firma business ve ekonomi plus yolcularina servis etmek i¢in her hafta
farkli olacak sekilde aylik bir menii hazirlar. Meniiler ana yemek, tatli, salatadan olusur
ve her biri belirli gramajdadir. Daha sonra bu meniiler TCDD tarafindan onaylanir.
Hazirlanan yemek meniiler alt yiiklenici firmanmn deposunda bulunur. Istanbul
giizergahinda hareket eden trenlerin business plus ve ekonomi plus yolcu sayilarina
gore trenlere yiiklenirler. Hareket etme saati 11.00°e kadar olan trenlere kahvalti
mentisii yliklenirken, hareket saati 11.00°dan sonra olan trenlere kirmizi et ve beyaz
etten olusan meniiler yiiklenir ve yolcunun istegine gére TCDD’nin hostesleri
tarafindan yolculara yemekler servis edilir. Yemek alip almamak yolcularin
inisiyatifindedir. Yolcularin almadig ya da fazla yiiklenen yemekler trenlerde bulunan
sogutucularda muhafaza edilir, tren seferini tamamladiktan sonra alt yiiklenicinin

Ankara’ istasyonunda bulunan depolarina teslim edilir.

Yemek mentilerini alt yiiklenici firma kendi tiretebildigi gibi baska bir tedarik¢iden de
temin edebilir. Siparisi verilerek tedarik¢iden alinan giinliik yemekler alt yiiklenicinin
istasyonlarda bulunan depolarinda muhafaza edilir. Trenlerin sefer hareket saatine
gore yikleme islemi yapilir. Sefer saati ve sayisi mevsimsel olarak degisiklik
gostermektedir. Ankara-istanbul arasinda yaz déneminde (Mart-Aralik ) 8 gidis-doniis
toplamda 16 sefer, kis doneminde(Aralik-Mart) ise toplamda 7 gidis-doniis toplamda
14 sefer bulunmaktadir. Her gidis-doniis trenler i¢in bir tur kabul edilir. Trenlerden
bazilar1 ayni giin igerisinde gidis-doniis seferini yapip turunu tamamlarken bazilari
doniis seferini ertesi giin yaparak turunu tamamlamis olur. Yil i¢inde degisiklik

gosterse de genellikle 16.00’dan sonra Ankara’dan hareket eden trenler yatiya kalan
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trenler olarak adlandirilir. Ornegin sabah 09.00°da Ankara’dan yola ¢ikan Istanbul
treni ayn1 giin 14.00°de Istanbul’dan yola gikarak Ankara’ya ulasirken, saat 19.05’te
Ankara’dan yola ¢ikan Istanbul treni bir gece Istanbul’da kaldiktan sonra ertesi giin
sabah Ankara’ya donerek turunu tamamlar. Giinlik yemekler tiim trenlerin gidis-
doniis seferini kapsayacak sekilde ilk sefer olan gidis seferine yiiklenir. Her sefer bir

restoran, her bir yolcu da restorana gelen miisteri olarak diisiiniilebilir.

Tiirkiye’de business plus ve ekonomi plus vagonlarinda yilda ortalama 517 bin yolcu
seyahat etmektedir. Bu yolcularin saglikli ve giivenilir yemek yemelerini saglamakla
sorumlu olan alt yiiklenici firma i¢in maliyetlerini diisiik tutmak da biiyliik 6nem arz
eder. Firmalar icin en biiyiik maliyet kalemi yiyecek maliyetidir. ( Ikram yiyecek
gelirinin ortalama %40°1 yiyecek maliyetidir.) Yiyecek atigini diisiik tutarak bu
maliyetlerini kontrol altinda tutabilirler. Satin alma fiyatlar1 sabit oldugunda,
firmalarin maliyetlerini diisiik tutmalarinin tek yolu atik oranini azaltmaktir, bu da

dogru siparisi vermekten geger.
1.5 Giinliik Yemek Siparisi Sistemi

Su anki isleyiste alt yiiklenici firma yemek teminini baska bir tedarik¢i firmadan
giinliik olarak saglamaktadir ve haftanin her giinii i¢in ayr1 ayri siparis verilmektedir.
Yemek siparis her gilin sabah saat 10.00’a kadar, hem ertesi giin gidis-doniis yapacak
hem de yine ertesi giin 6gleden sonra gidip bir sonraki giin doniis yapacak trenler igin
verilir. Yani gidig-doniis seferleri ayni giin olan trenler i¢in bir glin 6ncesinden, doniis
seferini gidis seferinin ertesi glin tamamlayan trenler icin iki giin 6ncesinden yemek
siparisi verilmis olur. Siparis gilinii, tiim trenler i¢in o anki bilet alan yolcu sayis1 temel
alinarak, sezgisel olarak yemek siparisi sayisi belirlenmektedir. Gelistirecegimiz
tahmin yaklagimi ve modeli kisiye bagl hatasi yiiksek olabilen bu sezgisel yaklasim

yerine istatistiki bir tahmin modeli olarak kullanilacaktir.

Trenlere yemek yliklemesi kalkis saatine gore yapildig1 i¢in siparis verilen yemekler
giinde tren kalkis saati temel alinarak ii¢ parti halinde depoya teslim edilmektedir.
Verilen siparisin ilk partisi siparigin verildigi giin saat 17.00 ikinci parti bir sonraki
giin sabah 08.00 ‘de ve iiciincii parti saat 12.00’de, depoya getirilir ve trenin kalkis
saatine gore trenlere yiikleme islemi yapilir. Saat 17.00°de teslim edilen siparis ile bir
sonraki giin sabah hareket trenlerin yiiklemesi, 08.00’de teslim edilen siparisle giin

icinde hareket eden trenlerin yiiklemesi, 12.00’de teslim edilen siparis ile o giin gidip
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ertesi giin doniis yapacak olan trenlerin yiiklemesi yapilir. Ornegin: Sali giinii verilen
yemek siparigi hem Carsamba gilinii Ankara’dan gidip giin i¢inde geri donerek turunu
tamamlayan trenler i¢cin hem de Carsamba giinii Ankara’dan gidip bir gece Istanbul’da
kalarak Persembe giinii sabah Ankara’ya donen trenleri kapsar. Carsamba giinii
Ankara’dan giden trenler igin verilen yemek siparisinin ilk partisi Sal1 giinii 17.00’de
depoya teslim edilir. Bu parti ile Carsamba giinii sabah hareket edecek olan trenler
yiiklenir, ikinci parti Carsamba giinii 08.00’de depoya teslim edilir ve bu parti ile
Carsamba giinii giin icinde gidis-doniis turunu tamamlayan trenlerin yiiklemesi yapilir.
Son partiyle ise Carsamba giinii Ankara’dan gidip Persembe giinii donecek olan
trenlerin yliklemesi yapilir. Her tren turu (Gidis-Doniis) i¢in tek yiikleme gidis trenine
yapilir.

Siparis aninda yemek siparisi verilecek trenler i¢in o anki yolcu sayis1 baz alinarak son
yolcu sayis1 tahmin edilir ve siparis tahmin edilen o yolcu sayisina gore verilir. Son
yolcu sayisinin hatali tahmin edilmesi alt yiiklenici firmada iki tiirlii maliyete sebep
olur. Eger yolcu sayis1 oldugundan az tahmin edilirse trenlere az yemek yiiklenir ve
eksik yemek yiikleme cezasi olarak TCDD tarafindan firmaya yansitilir. Yolcu sayisi
oldugundan fazla tahmin edilirse firma i¢in hem atik maliyeti hem de depolama
maliyeti olusur. Hatali tahminden sonra Trenlere dogru yiikleme yapilmamasina neden
olan diger bir etken ise tren bileti satisinda ugaklardaki gibi check-in zamani
olmamasidir. Check-in siiresi olmadig1 i¢in yolcu sayisi kesin olarak bilinemez, hatta
tren hareket ettiginde diger istasyonlardan binen olacag: i¢in yolcu sayisinda artis

gbzlemlenebilir.

Trenlerde ikrami yapilan yemekler taze {iriinler oldugu i¢in raf dmiirleri bir giindiir ve
depolarda muhafaza edilme siireleri cok kisadir. Son kullanma tarihi gegen yemekler
tekrar trenlerde kullanilamaz ve atik olur. Bu yiizden hem siparis verilirken hem

trenlere yiikkleme yapilirken ¢ok dikkatli olunmalidir.
Siparis sisteminin agsamalar1 asagidaki gibi siralanmustir.

1. Oncelikle hangi seferler i¢in siparis verilecegi belirlenir.

2. Belirlenen seferler icin o an elektronik yolcu sisteminden bilet alan yolcu
sayisina bakilir.

3. Bilet alan yolcu sayisina gore trenin hareket aninda yolcu sayisinin ne olacagi

sezgisel olarak tahmin edilir.



4. Stokta bulunan yemek sayilar1 kontrol edilir. Tahmin edilen yolcu sayisina
gore elde bulunan yemeklerin ¢ikarildiktan sonra servis edilmek iizere yemek

siparisi rakami belirlenir ve siparis verilir.
Mevcut diizende yasanan siparis ve ylkleme problemleri asagidaki gibidir.

* Siparisi veren personel hi¢bir sistem kullanmadan tamamen ge¢mis verilerine
dayali olarak siparisi verir. Bu da firmanin kisiye bagl olarak ¢alismasina ve

yeni bir personelin siparis verme gorevini dogru yapamamasina neden olur

* Trenler de ugaklardaki check-in olmadig1 i¢in net tren yolcu sayist saptamak
miimkiin degildir, Eger trenin yolcu sayisinda beklenmeyen bir artis olursa bir
sonraki sevkiyatla gelen partiyle iiriin ilave alinarak eksiklik giderilir.
Yiiklemenin bir sonraki partiyle tamamlanmast o partiyle yiiklenecek
trenlerinin iirlin miktarinin sapmasina sebep olur. Boyle durumlarda tedarikgi
firmadan ara siparis verilir, tedarik¢i firma siparisi depoya yetistirmeye calisir.

Uriinler zamaninda gelmezse trenler eksik yiiklenmis olur.

* Trenlerde bir koltuk birden fazla kez satilabilir. (Ankara’dan Eskisehir’e kadar
birisi Eskisehir’den Izmit’e kadar birisi Izmit’ten Istanbul’a kadar baska birisi
ayni koltugu satin alabilir.) Bu da son yolcu sayisinin tren hareket ettikten

sonra bile kesinlesmemesine sebep olur.

+ Ogzellikle hazirhg aksamdan yapilan sabah trenlerinde son yolcu sayisi
kontrolii yapilamazsa {iriinler fazla veya eksik olarak trene yiiklenir. Risk
almamak adina genellikle fazla yiikleme yapilir. Bu da yine atik maliyetini

ortaya cikarir.

* Trenlere yolcu sayisindan fazla yemek yiiklendiginde, fazla yemekler tren
tizerinde personel tarafindan 1sitildig icin tekrar kullanilamaz hale gelir.
Yemeklerin 6mrii (son kullanim tarihi (SKT)) iki giindiir, yaz aylarinda ve
yemek tiirtine bagli olarak giin sayisi bire diismektedir. Tren {izerine fazla
yiiklenen her yemek atik olarak kabul edilir ve tekrar kullanilamaz. (Trenler
ortam olarak gida saklamaya uygun olmadigi i¢in bozulma daha hizh

olmaktadir.)
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Kullanilan siparis sistemi tahmine dayali olmayip kisisel ge¢mis veriler iizerinden
ilerledigi i¢in bu tip problemler yasanmaktadir. Bu ¢alisma ile coklu regresyon tahmin

modeli kullanilarak diizenli bir siparis sisteminin kurulmasi amaglanmastir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

Catering hizmeti belli bir grubun beslenme ihtiyacin1 gidermek amaciyla kullanima
hazir yiyecekleri belirli bir merkezden planlayarak ve yoneterek ederek son miisteriye
iletilmesidir. (Sezgin ve Ozkaya, 2013). Catering endiistrisi gegmiste de genis bir
yelpazeye sahip olmakla birlikte toplumda yasanan degisikliklerle son 30 yilda hem
boyut olarak hem de yelpaze olarak biiyiik bir artis gostermistir (Farber ve Todd,
2000). Tirkiye’de tren i¢i yiyecek icecek servisi 1924 yilinda Haydarpasa Ankara
arasinda ilk yatakli- yemekli vagonlu ekspres trenlerin denenmesi ile baslamistir. Ik
donemlerde restoran 6zelligi gosteren yemekli vagonlarin ilerleyen zamanla beraber
isletme sekli ve 6zelligi degisiklik gostermistir (Www.kentvedemiryolu.com). Yiiksek
hizli tren yapilarinin ekspres trenlerden farkli olmasi bu trenlerde yemek servisinin
degistirilmesini zorunlu kilmis ve yolculara yerinde yemek servisi yapilmaya

baslanmaistir.

Yolcu sayis1 kadar trene yiiklenen yemeklerle her yolcu i¢in birebir servis yapilmasi
beraberinde dogru yolcu sayist tahmini yapmay1 zorunlu kilmistir. Hem tahmincinin
gecmis bilgi ve tecriibesiyle hem de zaman serisi analizleriyle yolcu sayis1 tahmini
yapilabilmesi sayisal ve sayisal olmayan talep tahmin metotlarinin ikisinin de yolcu

say1s1 tahmini yapmak i¢in uygun metotlar oldugunu gostermistir (Cagil,1997).

Yolcularin ulagim araglarini tercih ederken seyahat siiresi, giivenlik, konfor, hava
kosullart gibi bazi faktorleri géz oniinde bulundurmasi regresyon analizini uygun bir
tahmin modeli haline getirmektedir (Montgomery, Runger, 2002). Cin’de demiryolu
yolcu tagimaciligl pazarinin gelisim hizi ve yolcu tagimaciligi gelirinin orani toplam
gelirde siirekli artmasi lizerine demiryolu yolcu tagimaciligini etkileyen faktorleri
analiz etmek i¢in temel bilesen regresyon teorisini kullanarak, ¢coklu dogrusal bir
regresyon modeli olusturmustur. Analiz sonucu Cin’in toplam niifusu, diger ulasim
sektorleri, niifusun geliri yolcu talebini etkileyen baslica faktorler olarak bulunmustur
(Gu, Lu, 2015). New South Wales’in Sidney bolgesindeki demiryolu talebi
modellerini etkileyen faktorlerdeki uzamsal(mekansal) degiskenligi arastirmak ve bu
varyasyonlari talep tahmin siirecine agikca dahil etmek icin cografi agirlikli regresyon
modeli kullanilmis, kapsayici niifus ve istihdam, hane halki biiyiikligi, gelir ve yas
profili, araba sahipligi seviyeleri, tren sikligi, otobilis degisim potansiyeli, bisiklet

depolama hizmeti ve sehir merkezine uzaklik gibi etkenler modellerde kullanilan
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degiskenler olarak sec¢ilmistir (Blainey, Mulley, 2013). Demiryolu sektoriinde
mevsimlerin, tatillerin, acil durumlarin ve stratejik rakiplerin degismesi ile yolcu akis
talebi de degisir. Bu faktorlere uyarlanabilen demiryolu yolcu akis tahmininin
uyarlanabilir ve esnek bir yontem olmasi gerekmektedir (Wei, San, 2019). Bu
modellerin hepsi genel veya stratejik seviyede yolcu tahminine yoneliktir. Oysa bizim
gelistirmemiz gereken model kisa donemli ve 6zel bir yolculuk ayagindaki yolcu
sayisinin tahminine yoneliktir ve dolaysiyla farklilik igerir.

Havayolu firmalarindaki yemek servisi de demiryolundakine benzer o6zellik
gostermektedir ve benzer metotlarla tahminleme yapilmistir. Yine bir hava yolu
sirketinde i¢ ve dis hat ikram satiglarinin nelerden etkilendigini ve hangi degiskenlere
bagli olarak degistiginin belirlenmesi ve buna bagli olarak gelecege yonelik tahmini
satiglarin hesaplanmasi igin ¢oklu dogrusal regresyon analizi yapilarak tahminleme
modeli kullanilmigtir. Tahminleme sonucunda ortalama hata terimi katsayinin kabul
edilir sinir i¢inde oldugu gériilmiistiir (Onen ve Karabulut, 2018).

Demiryollarinda son yolcu sayisi trenler turunu tamamlayana kadar netlik kazanmaz
bunun aksine havayolunda ugaklar hareket etmeden minimum bir saat 6nce yolcu
sayis1 netlik kazanir. Hava yolunda calisan firmalar i¢in ugaga yemeklerin
yiiklenmesinde bu bir avantaj olsa da yemeklerin hazirlanmasi1 asamasi daha dnce
yapildigi i¢in iiretim yapilacak olan yemek sayisinin ne kadar olacagina karar vermek
gerekir. Goto ve digerleri (2002) Kanada havayollar1 i¢in Markov karar siirecleri
yontemi ile Uiretilmesi gereken yemek miktarlarini check-in sonrasi belirlenen yolcu
sayilarinin son yolcu sayisi oldugunu kabul ederek kirk ugusun verisini kullanarak
belirlemistir.

Demiryolu seyahat siiresi uzun oldugu i¢in yolcularin yemek ihtiyaglar1 glintin belirli
saat dilimlerine gore farklilik gosterebilir (sabah kahvalti, 6glen ve aksam yemek).
Yolcularn isteklerini karsilayabilmek adina tren i¢i servisinden sorumlu olan firmalar
cesitli yiyecek gruplarini trene yiiklemek zorundadirlar. Tren kapasiteleri yiyeceklerin
depolanmast i¢in yeterli olmadigindan firmalar gerekli olan yiyecekleri ara
istasyonlardan temin edebilir. Bu da beraberinde rotalama problemlerini ortaya ¢ikarir.
Pekin ve Sangay arasinda hareket eden yiiksek hizli trenlerin yiikleme problemlerini
giderebilmek adina siirlayici zaman penceresi ve zaman limitli, ti¢ asamali rotalama
modeli tizerine c¢alisilmigtir. Modelde yolcu talebi, 6giin siiresi ve seyahat siiresi

arsindaki farkin 0giin siirelerine boliinlip trene ait yolcu kapasitesi ve ylikleme
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faktoriiyle carpilmasiyla bulunmustur (Wu ve digerleri, 2016). Yine farkli bir
rotalama c¢alismasi olarak Cin yiiksek hizli trenlerinde farkli saat dilimlerindeki
yolcu talebini karsilayabilmek i¢in dogrusal olmayan karma tam sayili programlama
modeli kullanilmistir (Wu ve digerleri, 2018).

En ¢ok kullanilan diger bir tahmin metodu otoregresif hareketli ortalamalar modelidir
(ARIMA). En hizli ulasim yontemi olan havayolu ulasiminin iilkemiz boyutunda talep
degerlendirmesini tahmin edebilmek, bu hizmeti saglayan kurum, kurulus ve firmalar
icin strateji planlamasi ve yatirim 6ngoriisii degerlendirme kriterlerini olusturabilmek
adina ARIMA metodu ile c¢aligmalar yapilmistir (Tortum ve digerleri, 2014).
Literatiirde ARIMA ile farkli tahmin metotlarinin performans karsilastirilmasinin
yapildig1 calismalar bulunmaktadir. Dogal afetlerden sonra ihtiyag duyulacak
malzemelerin talep tahmini iizerine yapilan ¢alismada; dogal afetlerden sonraki
ilkyardim siirecinde acil ihtiya¢ duyulan malzemelerin tahmininde dogrusal regresyon
ve ARIMA gibi geleneksel istatistiksel ve ekonometrik metotlar1 kullanilmistir.
Calisma, 2008°deki Cin kis firtinasindan sonraki afet ddneminde, tarimsal {iriin talep
tahmininde kullanilarak basarili sonuglar elde edilmistir (Xu ve digerleri, 2010). Yine
turizm ve eglence sektoriine olan talebi belirlemek tlizere, Amerikan milli parklarindan
li¢ tanesini 0rnek segilerek, bu parklardan elde edilen ziyaret¢i sayilari gibi verilerle
talep tahminleri yapilmuis, istatistiksel tahmin yontemlerinden olan ARIMA metodu ile
diger istatistiksel metotlar karsilastirilmistir. ARIMA metodunun diger metotlara gore
daha dogru tahminler irettigi, hem yillik hem de mevsimsel verilere gore yapilan

tahminlerde de yiiksek performans gosterdigi gdzlenmistir (Chen, 2000).

Yolcu talebi tahminlemesi i¢in kullanilan popiiler yontemler arasinda, yapay sinir
aglar1 yontemi de bulunmaktadir. Kisa siireli demiryolu yolcu talebi tahmini i¢in 2
yapay sinir ag1 yontemi kullanilmistir. Coklu zamansal sinir agi (MTUNN) ve paralel
topluluk sinir ag1 (PENN) modelleri kiyaslanmistir (Tsai,2009). istanbul Madrid arasi
ucuslarinda, yapay zeka teknikleri ile ekonometrik bir model olan regresyon teknigi
karsilagtirmas1 yapilmistir. Adaptif sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), yapay
sinir aglar1 ve regresyon analizinin kullanildig1 bu c¢alismada, yolcu talep tahmini
konusunda en basarili ve gilivenilir sonuglar1 “yapay sinir aglar1” tekniginin verdigi
tespit edilmistir. Ayrica yolcu talebini etkileyen faktorler literatiirden tespit edilmis,
korelasyon analizine tabi tutulup iligkili olanlar belirlenmistir (Efendigil ve Eminler,

2017). Pekin uluslararasit havalimani yolcu akisi tahmini i¢in ortalama etki degeri
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(method of mean impact value (MIV)) ve dogrusal olmayan vektor otoregresyon sinir
ag1 (nonlinear vector auto-regression neural network (NVARNN)) yoOntemleri

kullanilarak tahmin modeli gelistirilmistir (Sun ve digerleri, 2019).

Zaman serileri uygulanabilirligi kolay ve pratik oldugu i¢in ¢ogu sektérde yaygin
olarak kullanilan bir talep tahmin yonetimidir. Yapilan ¢alismalarda genellikle diger
tahmin metotlar1 ile zaman serilerinin karsilastirilmasi yapilarak en iyi tahmin yontemi
bulunmaya ¢alinmistir. Uriin ve hizmet satis talep tahminlerinde bu 6rneklere oldukca
¢ok rastlanir. Ching-Chin ve digerleri (2010) yeni {irlinler i¢in bir satis tahmin modeli
olusturmuslardir. 4 kademeli bir bir tahmin olan bu modele yeni {iriin tahmin sistemi
ad1 verilmiglerdir. Tahmin yontemi olarak zaman serisi modellerinden hareketli
ortalama, istel diizeltme, trend diizeltmeli istel diizeltme modelleri; sezgisel
yontemlerden de satis endeksi, Taylor serisi ve difiizyon modeli tahmin modiiliiniin
icinde ¢alisacak yontemler olarak belirlenmistir. Yirmi yedi farkli senaryo test edilerek
en iyi model bulunmaya calisilmistir. Parimita ve Arora (2015) siit {iriinleri
isletmesinde bir isletmede farkli {iirtin gruplart i¢in satig tahmini ¢alismasi
yapmusglardir. Yapilan ¢alismada, hareketli ortalama modeli, tistel diizlestirme dogrusal
regresyon ve iistel regresyon uygulanmustir. Uriin gruplarina gére tahmin
yontemlerinin performansinin degistigi gozlemlenmistir. Gida ithalati alaninda
faaliyet gosteren bir firmanin 2013-2018 donemi arasi verileri kullanilarak satig
tahmin modelleri olusturulmustur. Olusturulan veri seti ile ¢oklu regresyon, yapay
sinir aglari yontemi, Winters metodu hareketli ortalamalar ve iistel diizeltme
yontemleri ve ile talep tahmin modelleri kurulmusgtur. Kurulan modellerle yapilan
tahminlerin hata terimleri karsilastirilarak en uygun tahmin model belirlenmistir

(Yildirim, 2019).

1986-2007 yillart arasinda Tiirkiye’yi ziyaret eden turist sayilarina ait veriler
kullanilarak 2008-2010 yillarina ait tahminlemenin yapildigi uzun periyodlu yabanci
turist sayisinin tahmini i¢in yapay sinir aglarinin kullanilabilirligi ve geleneksel zaman
serisi analizi yontemleri ve Box-Jenkins yonteminin kullanimi ile elde edilen
sonuglarin karsilastirilmasi yapilmis. Uygun tahmin yonteminin bulunmasi i¢in zaman
hata analizleri ve zaman serileri testleri kullanilmistir (Onder ve Hasgiil, 2009). Soysal
ve Omiirgdniilsen (2010) turizm sektdriinde talep tahmini iizerine yaptiklari
calismalarinda 2000-2007 yillar1 arasinda tesislere gelen tesislere gelen yerli ve

yabanci turist sayilarinin verilerini kullanarak 2008 yilinin ilk alti ay1 i¢in miisteri
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tahminini gerceklestirmiglerdir. Talep tahmini yontemi olarak Hareketli Ortalama,
Basit Ustel Diizeltme ve Holt-Winters yontemlerinin  performanslarimi
karsilastirmislardir.

Ulkemizde yiiksek hizli trenlerin yolcu sayilarmim tahminine iliskin yapilmis
bildigimiz bir ¢alisma bulunmamaktadir. Calismamiz literatiirdeki bu boslugu

doldurmada 6nemli bir kat1 olacaktir.
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3. TALEP TAHMIiNi ve TAHMIN YONTEMLERI
3.1 Talep Tahmini

Talep tahmini, bir hizmet veya mal i¢in gelecekte olusacak olan talebin, en dogru ve
hatasiz sekilde hesaplanmasi islemidir. ileriye yénelik alinan kararlarin dogrulugu
genellikle yapilan tahminlerin kuvvetine baghdir. Isletmelerde en sik tahmin edilmek
istenen unsur taleptir. Talep tahmini i¢in kullanilan yontem ve teknikler yalnizca talep
tahminleri igin degil tiim tahminler i¢in kullanilabilir (www.mku.edu.tr). Tahmin
yontemleri sayisal olmayan tahmin yontemleri ve sayisal tahmin yontemleri olarak

kendi i¢inde agagidaki gibi ikiye ayrilir;

- Sayisal olmayan yontemler: delphi yontemi, satis giicii gruplari yontemi, yonetici
goriisleri yontemi, satis elemanlari ve iiriin hatt1 yoneticileri, nominal grup yontemi,

pazar arastirmasi yontemi, tarihi analog yontemi

- Sayisal yontemler: ortalama yoOntemleri, iistel diizeltme yontemi, trend analizi

yontemi

Gelecek donemde miisteriler tarafindan ihtiya¢ duyulan mal veya hizmetlerin miktar
ve tutar olarak belirlenmesini saglayan bir islem olan talep tahmini, liretim planlamasi,
satts hacminin belirlenmesi, depolama miktarlarinin saptanmasi, bolgelere gore
dagitim islemlerinin yapilmasi konusunda firmalara rehberlik saglayarak etkinligin

artirtlmasina yardimer olur (Akyildiz 2004).

Uriin 6zellikleri ve talep yontemi, kullanilacak tahmin tiiriinii ve kapsayacagi zaman
dilimini etkiler. Baz1 iriinlerin talep miktarlar1 mevsimlere gore farklilik gosterir
Boyle durumlarda talebi etkileyen mevsimsel faktorleri iyi belirlemek ve buna uygun

tahmin yontemi kullanmak (Ergiin ve Sahin, 2017) .

Tahmin caligmas1 yapilirken asagidaki maddeler géz Oniinde bulundurulmalidir

(Kobu, 1996) .

- Tahminler belirli 6l¢iide hataya sahiptir
- Miktar veya ¢esitlilik bakimindan biiyiik olan gruplara ait tahminler daha
duyarhdir.

- Tahmin yapilan zaman aralig1 kisaldikca duyarlilik artar
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- Tahmin yapilirken gelecege ait bilinen bilgiler tahmin hesabina dahil
edilmelidir.

- Tahmin yontemi ile uygulamaya gec¢ilmeden Once test edilmelidir.
3.2 Talep Tahminin Asamalari

1. Bilgi Toplanmasi: Gegmis veriler olmadan ileriye doniik bir planlama yapmak
zordur. Yapilacak tahminin amaglar1 dogrultusunda toplanacak olan bilgilerin
kapsami, tiirli ve ayrintisi belirlenmelidir. Eksik ve fazla bilgiler hatali
tahminlere yol agabilir.

2. Tahmin Doneminin Tespit Edilmesi: Talep sonuglarinin kullanilis amaci ile
tahmin periyodu arasinda yakin bir iliski vardir. Ornegin, giinliik ya da haftalik
yapilan tahminlerin uzun donemlerde kullanilmas1 yaniltic1 sonuglar verebilir
(Tekin, 1996) .

3. Tahmin Yonteminin Segilmesi: Diger asamalarda oldugu gibi burada da
yapilacak olan tahminin amacina gore yontemi se¢gmek en dogru yoldur. Talep
tahmin yontemi olarak 6znel ve nesnel yontemler kullanilabilir. Nesnel
yontemler istatistiksel ve matematiksel verileri temel alirken, 6znel yontemler
kisi tecriibelerini temel alan yontemlerdir. Hem 6znel hem nesnel yontemlerin
bir arada kullanildig1 yontemler en ideal tahmin yontemidir (Bolt, 1994).

4. Tahmin sonuglarinin gegerliliginin arastirilmasi: Elde edilen tahmin sonuglari
gercek degerlerle karsilastirilmali ve aradaki fark sistematik sekilde tespit

edilmelidir.

3.3 Calismada Kullamilan Tahmin Yontemleri
3.3.1 Regresyon analizi

Regresyon analizi, bagimli bir degisken ile bagimsiz bir veya daha fazla tahmin degiskeni
arasindaki iliskiyi sayisal hale getirmek igin kullanilan istatistiksel bir yontemdir (Howell,
1987). Aralarinda sebep-sonug iliskisi veya genel anlamda iliski bulunan iki veya daha
fazla degisken arasindaki baglantiyr belirleyerek o konu ile ilgili tahminler ya da
ongoriiler yapabilmeyi saglayan en cok kullanilan metotlardan biri regresyon

analizidir (www.belikesiriiniversitesi.edu.com).
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Ingiliz bilim insan1 Galton 19.Yiizyilda yaptig1 bir ¢alismada, uzun boylu anne ve
babalarin ¢ocuklariin boy ortalamalarinin genel olarak anne ve babadan daha kisa
boylu anne ve babalarinin ¢ocuklarinin ise genel olarak daha uzun boylu olduklarini
belirtmistir. Galton Ornekteki boy uzunluklarinin grup ortalamalarina dogru
¢ekilmesine regresyon demistir(Ravid,1994). Baska bir deyisle regresyon, bir
degiskene iliskin 6lglimlerin grup ortalamasina dogru ¢ekilmesidir. Regresyon Analizi
ise aralarinda iligki bulunan iki veya daha fazla degiskenden birinin bagimli,
digerlerinin bagimsiz degisken olarak ayrilmasiyla aralarindaki iliskinin bir esitlik ile

agiklanmasidir.

Regresyon analiziyle

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda iliski var midir?

Bagiml ve bagimsiz degisken arasinda iliski varsa iligskinin giicii ve tiirii nedir?
Bagimli degiskene ait tahmin yapabilmek miimkiin miidiir?

Bagimsiz degiskenlerin birbirleri iizerinde etkisi var midir? Varsa nasil bir etkidir gibi

sorulara cevap aranir. (www.istatistikanaliz.com)

Montgomery (1982) regresyon analizinin asagidaki bes amag i¢in kullanilacagini

belirtmistir.

Tanimlama: Arastirmact bir veri setindeki iliskileri 6zetlemek veya tanimlamak
amaciyla bir regresyon esitligi arastirir. Bu amagla regresyon analizini kullanirken veri

seti ile ilgili minimum varsayimlar1 yapmak gereklidir.

Katsayr Tahmini: Regresyon analizinin en yaygin kullanim amacidir. Arastirmaci
burada kuramsal bir iligkiyi dikkate almis olabilir ve analiz sonuglarinin bu iligkiyi
destekleyip  desteklemedigini arastirir.  Genellikle regresyon katsayilarinin
biiyiikliikleri ve isaretlerine 6zel bir dnem verilir. Genelde regresyon analizinin bu

amaci diger kullanim amaglariyla birlikte kullanilir.

Tahmin: Regresyon esitligi tahmin amagh olarak gelistirilebilir. Bu amacla regresyon
analizinin kullanimi bir¢ok varsayimin saglanmasini gerektirmektedir. Ornegin aralik

tahmini i¢in normallik varsayiminin saglanmasi gerekir.
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Kontrol: Regresyon modelleri bir sistemin kontrol ve gozetimi amaciyla da
kullanilabilir. Regresyon analizinin bu amacla kullanilmasi durumunda bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenle nedensellik yoluyla iliskisi olmasi gerekmektedir.
Ayrica fonksiyonel iligki ileri zamanda araliginda da gecerli olmasi gerekmektedir. Bu

nedenle sonraki agsamalarda modelin diizeltilmesi gerekmektedir.

Degisken Se¢imi: Bu durumda, potansiyel bagimsiz degiskenler arsindan bagimli
degiskeni anlamli bir sekilde agiklayan veya agiklamayan degiskenleri arastirmak

regresyon analizinin kullanim amaglarindandir.

Regresyon Modelleri bagimsiz degisken sayisina gore c¢oklu ve basit, bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiye gore de dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon

modeli olarak siniflandirilir.
3.3.1.1 Regresyon modelleri
3.3.1.1.1 Dogrusal olmayan regresyon modelleri

Regresyon analizine baglarken oncelikle aralarinda iliski aranacak iki ya da daha fazla
sayida degiskenin hangileri olduguna karar vermek gerekir sonra da bu degiskenler
arasindaki iliskiyi gosteren denklemin bi¢imi i¢in bir kabul yapmak gerekir. Bagimsiz
degiskenlerin arasindaki iliskiye gore c¢oklu/basit dogrusal regresyon analizi ve
coklu/basit dogrusal olmayan regresyon analizi olarak iki sinif yapilabilir. Regresyon
analizine karar verilmeden once sacilim grafigi hazirlanmali (iligski yok/dogrusal iligki
var/dogrusal olmayan iligki var) ve degiskenler arasinda korelasyon olup olmadigina
bakilmalidir (K6se, 2017). Asagidaki Sekil 3.1°de sag¢ilim grafiklerine gore dogrusal

ve dogrusal olmayan regresyon ornekleri gosterilmistir.

(&3] Yonlii Dogrusal 1—) Yonlii Dogrusal
Iliski Iliski
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Sekil 3.1: Dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon sacgilim grafikleri 6rnekleri.
3.3.1.1.2 Basit (Tekli) dogrusal regresyon

Bir tek bagimsiz degiskenin kullanildigi regresyon modeline tek degiskenli regresyon
modeli denir. Basit dogrusal regresyon analizinde regresyon esitligi i. gézlem igin
esitlik (3.1) gibi yazilir;

Yj = bo + bixqj + byxzj + ..+ byxy,; + e (3.2)

Basit regresyon i¢in;
p = 1’dir yani tek bagimsiz degisken igerir.
3.3.1.1.3 Coklu dogrusal regresyon

Bazi durumlarda ise; incelenen bir bagimli degiskeni birgok bagimsiz degisken
etkileyebilir. Cok degiskenli regresyon analizinde bir den fazla bagimsiz degiskenin
ayni anda bagimli degiskendeki degisimi agiklanmaktadir. Hesaplama ve yorum

bakimindan tek degiskenli regresyon analizine benzemektedir.

Coklu dogrusal regresyon esitligi verileri i¢in esitlik (3.2)’deki gibi denklem yazilir;
yVi = BO + lelj + Bzxzj + ...+ Bpxpj + ‘Sji (32)
3.3.1.2 En Kkiiciik kareler teknigi

Regresyon modelini parametrelerini tahminde her ne kadar birkag teknik kullanmak

miimkiinse de en yaygin kullanilan yontem en kiiciik kareler teknigidir.

En kiigiik kareler teknigiyle hata kareleri toplami minimize edilecek sekilde kismi

regresyon katsayilari tahmin edilmektedir. Modelde b,, regresyon yiizeyinin Y
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eksenini kestigi noktayr gostermekte ve modelin sabit terimi olarak bilinmektedir.
Modelde b;,’ler x;’nin yoniine gore regresyon yiizeyinin egimlerini goéstermektedir.
Her regresyon katsayisi, diger bagimsiz degiskenlerin sabit tutulmas: kosuluyla, i.
degiskenin bagimli degisken {lizerindeki etkisini gOsterir. Regresyon Kkatsayilari

asagidaki (3.3) ,(3.4) ve (3.5) esitlikleri ile hesaplanmaktadir.

S (Xj-0)(¥)-7)

Egim = b, = T, (3.3)
Sabit = by = ¥ — b,% (3.4)
Ornek Hatalari=e; = y; — 9 (3.5)

3.3.1.2.1 En Kkiigiik kareler tekniginin varsayimlari

En kiigiik kareler tekniginin varsayimlarinin saglanmamasi durumunda yapilan
tahminler yanli olmakta ve boylece ilgili anlamlilik testleri gecerliligini yitirmektedir

(Bilge, 2000). En kiigiik kareler yonteminin varsayimlari asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Hatalarin beklenen degeri (ortalamasi) sifirdir.
2. Hatalar birbirinden bagimsizdir. Yani, birim degerleri arasinda sira
korelasyonu yoktur.
Hatalarin varyansi sabittir.
Hatalar ile bagimli degisken arasinda korelasyon yoktur.
Hatalar ve bagimsiz degiskenler birbirinden bagimsizdir.

Bagimsiz degiskenler arasinda anlamli iligki yoktur.

N o g b~ w

Dogrusal regresyon analizinde bagimsiz degiskenler sabit olmasina ragmen,
bagimli degisken tesadiifidir. Fakat, korelasyon analizinde her iki degisken de
tesadiifidir.

8. Degiskenler hatasiz dl¢iilmiislerdir.

9. Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir. Fakat bu
dogrusallik kosulu kuskusuz modelin parametreleri i¢in
gereklidir.(Degiskenler dogrusal olmayabilir)

10. Birim degerleri sayisi (n), degisken sayisindan (p) biiylik olmalidir.
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11. Bagimsiz degiskenlerin varyansi sifirdan biiyliik olmalidir. Degiskenin tim
gozlem degerleri birbirine esitse regresyon dogrusunun egimi tanimsiz

olmaktadir.

Yukaridaki varsayimlardan birinin saglanamamasi durumunda en kiiclik kareler

tahmincileri yanli, tutarsiz veya etkisiz olmaktadir.
3.3.1.3 Regresyon analizinin giivenirligi ve anlamlihigi

Regresyon katsayilar1 tahmin edildikten sonra, elde edilen tahminlerin gilivenirligini
belirlemek igin kullanilan en yaygin endeksler korelasyon katsayisi (r) ve
determinasyon (r?) katsayisidir. Korelasyon katsayist -1 ile +1 arasinda deger alir.
Korelasyon katsayisinin sifira esit ¢cikmasi dogrusal iliskinin olmadigini; -1 veya +1 ‘e
yaklagmasi iliskinin kuvvetlendigini gosterir. Determinasyon katsayisi ise korelasyon
katsayisinin karesine esit olup 0 ile +1 arasinda deger alir ve bagimli degiskene ait
toplam varyansin (bilginin) yiizde kagmnin bagimsiz degiskenlerle agiklandigini
gosterir. Bu katsayilar asagidaki (3.6) ve (3.7) esitlikleri ile hesaplanir.

Determinasyon Katsayisi

2 _ E?:L(?]_j))z

r
Z};i(yj_)?)z

(3.6)

Esitlikte  Y7_;(Y; — )2, hata kareler toplammi; Y7_;(Y; — $)?, toplam kareler

toplamini ifade eder.

Korelasyon Katsayisi

r= Yo (Xj— x) (Y;-5)

[(j=x)2 (Y j=5)?

(3.7)

Hesaplanan Korelasyon katsayis1 ve determinasyon katsayilarinin anlamlilig

asagidaki testler kullanilarak belirlenmektedir.
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2.3.1.3.1 Regresyon modelinin anlamlihg i¢in F testi

F testi regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken {izerinde
etkisinin olup olmadigini belirlemek amaciyla kullanilir. Ayrica F testi ile bagimlh
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusallik test edilebilir. Degiskenler
arasindaki iliskiyi test etmek ve iliskinin anlamli olup olmadigini anlamak igin

asagidaki hipotezler olusturulur. (Tung, 2018)
HO: f1=B2=--=Bk=0
H1:B1# B2+ #Bk#0

HO hipotezi regresyon katsayilarin sifir oldugunu dolayisiyla bagimli degiskenin
bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanamadigimi ve kurulan regresyon modelinin
istatistiksel agidan anlamli olamadigini belirtir, H1 hipotezi ise regresyon
katsayilarindan katsayilardan en az bir tanesinin 0 olmadigini sdyleyerek modelin

anlamli oldugunu belirtir.(Sahinler, 2000)

F istatistiginin hesabinda esitlik 3.8 kullanilir;

n (?_3_’) 2
Xl /(k—l) B
_Z?zl(Yj—?j)z/ “(1-R)?

(n-k)

F (3.8)

(n—k)

F testi, serbestlik derecesine (df) gore ayarlanmis Z}lzl(?j -y )2 ve
TV — ?j)z gibi iki hata degiskeni arasindaki varyans analizidir. Regresyon
analizinde paymn serbestlik derecesi df; = k — 1 ve paydanin serbestlik derecesi

df, = n — k olmaktadir.

Hipotezleri incelemek i¢in segilen a giiven diizeyi i¢in F Cizelgesinden regresyonun
serbestlik derecesindeki Cizelge degeri F(k—1,n—1) bulunur, ardindan hesaplanan
Fhesap istatistigi ile karsilastirilir. Fhesap < F(k—1,n—1) ise hipotezi reddedilerek
modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agikladigi, regresyon modelinin
istatistiksel agidan anlamli oldugu sonucuna varilir. Tersi durumda ise hipotez kabul
edilerek modelin anlamsiz oldugu sonucuna sdylenir. Bu durumda kullanilan veri seti
kontrol edilerek yeni gézlem eklenerek, farkli bagimsiz degiskenler kullanilarak

modelin anlamlilig: tekrar kontrol edilir.
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3.3.1.3.2 Regresyon katsayilarimin anlamhihg: icin t testi

t testi regresyon modelinde yer alan bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler
arasindaki iliskinin gosterimi olan 8 parametrelerinin her birinin tek tek test edilmesi
amaciyla kullanilir. Katsayilari test ederken ana kiitle varyansi bilinmiyor ve gozlem
sayist n < 30 ise t testi ana kiitlenin varyansi biliniyor ve gézlem sayis1 n > 30 ise Z
testi kullanilir (Kalayc1 2010). fj gibi bir katsayinin test edilmesi igin asagidaki

hipotez kurulur.
HO: Bj=0
HO: Bj #0

Hesaplanan test istatistigi ¢izelge degeri ile karsilastirilarak katsayilarin anlamli veya
anlamsiz oldugu, bu katsayiya ait bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni aciklayip
aciklamadigi tespit edilir. HO hipotezi kabul edilirse Bagimli degiskeni, ) katsayisina
denk gelen Xj bagimsiz degiskenin agiklamadigi ve modelden ¢ikarilmasi gerektigi
soylenebilir (Tung, 2018).

t testi asagidaki gibi hesaplanir.

Regresyon katsayilarinin hatalari, esitlik (3.9)

Ve Spmo—2r (3.9)

Hata formiillerinden yararlanilarak regresyon katsayilarina iligkin t degerleri asagidaki

gibi hesaplanir:

Sabit Terim Anlamlilik Testi (3.10) esitligi hesaplanir.
t=2 —df=n—k (3.10)
Sbo
Regresyon Katsayisinin anlamlilig esitlik (3.11) ile bulunur.

t=2 =df=n—k (3.11)

Korelasyon Katsayisinin (r ) Standart Hatasi ve Degerleri esitlik (3.12) ile hesaplanur.
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(1-1)2 r
S, = ’f Ve 1 =——7— df =n—k (3.12)
(n—-k) ’(1 r )/(n—k)

3.3.1.4 Regresyon analizinin uygunlugunun degerlendirilmesi

Regresyon sonuglar1 elde edilince hemen F testini inceleyip sonuglarin anlamli olup

olmadigina bakilir. Fakat regresyon sonuglarina modelin uygunluk asamalarina gore

bakilmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Regresyon sonuglarina gegmeden 6nce, en kiigiik

kareler tekniginin dogrusallik, normallik, sabit varyanshilik, bagimsizlik, sapan

birimlerin ve ¢oklu dogrusal baglantinin olmamasi ve tahmin edilebilirlik varyanslar

yoniimden sirayla incelenmesi gerekir. Elde edilen modelin uygunlugu i¢in regresyon

varsayimlari asagidaki sirayla kontrol edilir (Albayrak, 2006).

1.

Dogrusalligin Kontrol Edilmesi: Hatalar tahmin edilen degerler arasindaki
serpilme diyagramina bakilir. Dogrusal olmayan bir dagilim, dogrusallik
kosulunun saglanmadigini gosterir. Dogrusallik varsayimi i¢in ikinci olarak,
hatalarla agiklayici degiskenler arasindaki serpilme diyagramlari incelenebilir.
Dogrusallik varsayiminin saglanamamasi durumunda ya degiskenlerin daha
uygun bir doniistimle dogrusallastirilmast ya da dogrusal olmayan tahmin
tekniklerinin kullanilmas1 gerekir.

Normalligin Kontrol Edilmesi: Hatalarin normal olasilik grafiklerine
bakilabilir. Hatalar giiven smir1 iginde yer aliyorsa normallik varsayiminin
saglandigin1 gosterir. Gliven siirlar1 disindaki hatalar, sapan birimlerin bir
gostergesi olabilir.

Sabit Varyansin Kontrolii: Hatalarla tahmin edilen degerler veya hatalarla
bagimsiz degiskenler arasindaki serpilme diyagramlar1 incelenerek bu
varsayimin saglanip saglanamadiina yiizeysel olarak karar verilir. Eger
serpilme diyagramu iizerindeki hatalar yukariya veya asagiya dogru oldukca
anlaml sistematik bir egilim gdstermeyip dikdortgen seklinde dagiliyorsa,
sabit varyans varsayiminin saglandigini gosterir.

Bagimsizlik ve Otokorelasyonun Kontrol Edilmesi: Hatalarla zaman degiskeni
arasindaki serpilme diyagramina bakilabilir.

Coklu Dogrusal Baglantinin Kontrol Edilmesi: Bagimsiz degiskenler icin
hesaplanan VIF degerleri incelenebilir. VIF degerleri 10°dan biiyiikse, ¢coklu
dogrusal baglant1 s6z konusu olabilir. Bagimsiz degiskenler arasindaki yiiksek

28



korelasyon katsayilar1 baglanti sorununa neden olabilir. Coklu dogrusal
baglant1 sorunu s6z konusu ise, bu sorun sapan birimlerden, 6érnekten ve ana

kiitlenin yapisindan kaynaklanmis olabilir.
3.3.2 Winters iistel diizlestirme yontemi

[lk olarak Holt, 1957°de mevsimsel olmayan zaman serilerinin trende sahip olmamasi
durumunda kullanilacak diizlestirme yontemini 6nerdi, 1958 yilinda ise trendi de
katarak yeni bir diizlestirme yontemi gelistirmis oldu. Holt ile birlikte Modigliani,
Muthve, Simon ve Winters diizlestirme yontemlerinin gelismesinde biiyiik katki
saglamiglardir. Winters 1960°da modele mevsimselligi de katarak hem trende hem
mevsimsellige sahip zaman serileri i¢in yeni model gelistirmistir (Ceyhan, 2009).
Gegmis donem degerlerinin agirlikli ortalamasi hesaplanarak gelecek donemin tahmin
degeri olarak kullanilmasina iistel diizeltme teknigi denir. Agirlikli ortalamalar
geemise gittikge sifir olmayacak sekilde tistel olarak azalma gosterir (Armutlu, 2008).
Ustel diizlestirme ydnteminde tahmin yapilirken zaman serilerinde meydana gelen
degismeler veya rassal dalgalanmalar dikkate alinir. Serideki dalgalanmalar1 azaltarak
seride hakim olan davranisin agik hale getirilmesini saglamaktadir.

Cogu zaman serisinin trend yapisi rasgele degisebilmektedir. Bu serilerin regresyon
katsayisi her t zamani igin farkli degerlere sahip rastgele degiskendir. Yani bu serilerin
trenleri stokastik ozellik gostermektedir. Bu serilerin tahminleri yapilirken diger
ortalama yontemleri kullanilamaz bunu yerine hem deterministik hem de stokastik
trende sahip serilere uygulanabilen iistel diizeltme yontemi kullanilir.

Ustel diizlestirme yontemleri basitligi ve ok fazla teknik bilgiye ihtiya¢ duyulmadan
kullanilabilmesi sebebiyle diger tahmin yOntemlerine gore daha iistiindiir. Ayrica
verideki trendin ve mevsimselligin varligina gore farkli varsayimlar ile farklh
diizlestirme modelleri kurabilmesi de diger bir istiinligiidir. Kisa donemli
ongoriilerde basarili sonuglar vermesinden dolay1 da sikca kullanilan bir yontemdir
(Akgtil, 2003)

Ustel diizlestirme yonteminde gelecek donemin (T + 1 ddneminin) tahmini, T
anindaki tahmin ve bu tahminin hatasinin diizlestirme katsayisi ile carpilmasiyla esitlik

(3.13) gibi hesaplanir.

Zrpr =27 + a(e) (3.13)
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Denklem esitlik (3.14-3.15) gibi de ifade edilir.
Sr = Sr—1+a(Zr — Sr-1) (3.14)
Zr41=Sp = aZpyy + (1= a)(Sr-1) (3.15)

Ustel diizlestirme yonteminde serinin tahminleri elde edilirken son déneme ait gdzlem
degerlerinin etkisi daha dnemlidir. Ustel diizlestirme yontemi kendi iginde basit iistel
diizlestirme yontemi, Brown iistel diizeltme teknigi Holt iistel diizlestirme yontemi ve
Winters iistel diizlestirme yontemi olarak gruplandirilir.
Bu ¢alismada Winters yontemi ile ilgili bilgi verilecektir. Winters tstel diizlestirme
aynit anda hem trende ve mevsimsel dalgalanmaya sahip olan zaman serilerinin
tahmininde kullanilir.
Winters Yontemi ile tahmin modeli asagidaki esitlik (3.16) gibi ifade edilir.

Dy =(S;+(t—0G) +c +¢ (3.16)

Ug parametre degerinin hesaplanmasiyla baslamlan modelde daha sonra bu
parametrelerin degeri iistel diizlestirme yontemiyle giincellenir. Bu parametrelerin her
biri farkli glincelleme denklemine sahiptir.

1. Kesim Noktas1 (Mevsimselligin etkisi olmayan veri i¢in) (S;)

2.Egim (Mevsimselligin etkisi olmayan veri igin) (G;)

3.Mevsimsel faktor (c;)

(S;) Kesim Noktast, (G;) egim ve (c;) mevsimsel faktor asagidaki esitlik (3.17-3.18-
3.19) ile hesaplanr:

Si=a (Dt/ct_N) + (1 = a)(Se-1+ Gr-1) (3.17)

(Dt/ct_N) : Son gozlenen deger

(Si—1 + G;_,) : Son tahmin

G =PB(S—Si-1) + (1= BG4 (3.18)

(S; — S¢—1) :Son gozlemin egimi

(1 — B)G;—; : Son tahmin egimi
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=Y (Dt/gt) + (1 =y)cen

(Dt/ St) :Mevsimsel faktor t donemi

ct—n : Mevsimsel faktor ile son tahmin

0<apfy=<1
Tahmin modeli asagidaki esitlik (3.20) gibi olusturulur.

Ft,t+‘t = (St + TGt)Cmod e(t+7)N mod e(t + T)N #0

Ft,t+‘[ = (St + TGt)CN y mOd e(t + T)N =0
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4. COKLU DOGRUSAL REGRESYON YONTEMIYLE GUNLUK SiPARIS
SISTEMI ICIN YOLCU SAYISI TAHMINI

4.1 Veri Seti

Calismamizda 2016-2019 Yillar1 arasinda TCDD’nin alt yiiklenicisi olarak faaliyet
gbsteren bir firmanin Ocak 2017 — Agustos 2019 yillari arasindaki Ankara-istanbul
arast YHT trenlerinde gerceklesen yolcu sayilariyla ilgili veri seti kullanilmistir. Veri
setinde, trenlere ait belirli tarihlerde siparis aninda goziiken yolcu sayisi, gerceklesen
yolcu sayisi, yemek siparis tiirii ve sayisi, yemek tliketim sayilari, yemek yiikleme
miktarlart bulunmaktadir. Calismamizin ilk asamasi olan giinlik siparis sistemi
probleminde kullanilacak en uygun regresyon modeli icin Ankara-Istanbul arasinda
hareket eden trenlerin 14.681 adet tren seferi verisi incelenmistir. Hedeflenen
Regresyon tabanli tahmin modeli 6zel giinleri kapsamayacagi i¢in 6zel giinlere ait
veriler ¢ikartilmistir. Ornegin Ramazan ay1 dénemine karsilik gelen veriler ¢ikartilarak
Ramazandan 6nceki ve sonraki en yakin iki ayin ortalama degerleri Ramazan verisi
yerine kullanilmistir. Kullanilan veride eksik kayitlar oldugu i¢in toplamda 9156

giinliik veri kullanilmistir.

Veri setinde haftanin her bir giiniine ait tren sayilart farklidir. Ayrica giinliik tren
sayilar1 y1l boyunca da farklilik arz etmektedir. Bu farkliliklar1 normalize edebilmek
i¢in her bir giine ait olan toplam yolcu sayis1 toplam tren sayisina boliinerek ortalama

tren basina yolcu sayisi verisi tizerinden modellerimiz gelistirilmistir.

Calismamizin ikinci asamasi olan Winters iistel diizeltme yontemi kullanilarak
olusturulan haftalik siparis modelinde kullanilan veri setinde ise 0Ozel glinler
cikarilmadan yine ayni yillar (2016-2019) araliginda bulunan veriler normalize

edilerek kullanilmastir.
4.2 Yontem

Giinliik yemek siparisi i¢in ¢oklu dogrusal regresyon modeli kullanilacaktir. Belirli
gruplara ayrilmis olan tren verilerinin her biri i¢in haftanin her giinline 6zel ayr
regresyon denklemleri elde edilmistir. Elde edilen giinliik tahmin modellerinin
anlamlilik ve giivenirlik testleri kontrol edilmistir. En uygun tahmin modelini
bulabilmek i¢in gelistirilen regresyon denklemleri sonuglarinin haftalik ortalama

degerleri alinmis ve modellerin haftalik ortalama performansi bulunmustur. Haftalik
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ortalama performansta en uygun sonucu veren tahmin modelleri secilmistir. Daha
sonra en iyi performansa sahip {i¢ tahmin modeli segilip son {i¢ aya ait olan verilerle

simiile edilmistir.

Yontem kisminin ilk boliimiinde verilerinin hangi amacgla neden gruplandigindan
bahsedilip ardindan elde edilen regresyon modellerinin sonuglar1 agiklanacaktir.
Modellerinin sonuglarina gore karsilagtirmalar yapilip segilen en uygun ii¢ tahmin

modeli yaklasimini giivenirligi MAPE kullanilarak test edilecektir.
4.2.1 Veri gruplamasi

Istenilen sonuca ulasilabilmesi i¢in verilerin dogru ve kullanish bir bigimde
gruplandirilmas1 6nem tagimaktadir. Yanlis yapilan veri gruplamasi, elde edilen
sonucun eksik ya da hatali yorumlanmasina neden olabilir. Giinliik siparis sistemi
kurmak amaciyla yapilan yolcu sayisi tahmini ¢aligmalarinda en uygun regresyon
modelini bulabilmek i¢in sahip oldugumuz tren verilerinde ¢esitli sekillerde
gruplamalar yapilmistir. Bu gruplamalarla her grubun sahip oldugu o6zelligin

regresyon denklemi {izerindeki etkileri gézlemlenmeye calisilmistir.
4.2.1.1 Giin bazlhh modelleme yaklasimi

Gelistirilecek tahmin modelinin haftanin her giiniine 6zel olarak gelistirilmesine karar
verilmistir ve her giine 6zel farkli regresyon denklemi elde edilmistir. Regresyon
modellerinin her giin i¢in ayr1 ayr1 gelistirilmesinin temel sebebi, yolcu sayilarinin
haftanin her giinii farkli davranis sergilemesidir. Ornegin Sali giiniine ait yolcu
biletlerine trenin hareket etme saatine kadar ulasilabilirken, Cuma giiniine ya da Pazar

giiniine ait yolcu biletleri erkenden tiikenmektedir.
4.2.1.2 Trenlerin kalkis zamanina gore kalan siire itibariyle gruplanmasi

Siparis an1 ile tren hareket saati arasinda gegen zamanin yolcu davraniglarina etkisi
olabilecegi Ongoriisiine dayali olarak bu siiresin regresyon denklemi iizerindeki
etkisini belirlemek amaciyla yapilan gruplamadir. Bu gruplamayla siparis verilecek
olan trenlerin hareket saatine bakilmadan tiim trenler i¢in toplu olarak yemek siparisi
tahmini yapildiginda mi1 yoksa trenleri kendi iginde hareket saatine gore
gruplandirarak tahmin yapildiginda m1 daha dogru tahminlerin ortaya c¢ikacagi

belirlenmeye calisilmistir. Bu baglamda iki ana tren veri grubu olusturulmustur.
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Birinci grupta, siparig anindan sonra gecen zaman ve trenlerin kalkis saati goz Oniine
alinmaksizin, ayni siparis giinii i¢in tiim trenlerin (takip eden iki giinliik) verileri ayn
anda isleme almmistir. Bu grup “gruplandirilmamis veri” olarak adlandirilmistir.
Haftanin her bir giiniine ait tren sayisindaki farkligi ve yil i¢inde olabilecek farklilig
normalize edebilmek icin her bir giine ait olan toplam yolcu sayis1 toplam tren sayisina
boliinerek ortalama tren basina yolcu sayist verisinin gruplandirilmamis veri igin

kullanimi Cizelge 4.1°de ifade edilmistir.

Cizelge 4.1: Bir giin i¢in gruplandirilmadan kullanilan veri 6rnegi.

Bir Tren icin ] o
Gozlem Siparis Aninda Siparis Bir Tren I¢in
Saysi Siparis Tarihi Yolcu Sayist Son Yolcu Sayisi Ammndaki Yolcu Gergeklesen Son
Yolcu Sayisi
Sayisi
4 5.1.2018 1436 2633 359 658
3 7.4.2019 1318 2173 439 724
2 9.8.2018 528 1085 264 543
4 11.10.2019 1258 2192 315 548

Ikinci grupta siparis anindan (10.00) sonra gecen siirenin, yolcu bilet alim davranis:
tizerindeki etkisini gozlemlemek i¢in tren verileri, trenlerin hareket saatine gore lice
ayrilarak incelenmistir. Ornegin hareket saati 06.00 olan tren ile hareket saati 19.00
olan trene ait yolcu talepleri farkli davranis gostermektedir. Bu grup “gruplandirilmis
veri” olarak adlandirilmistir Sekil 4.1°de gruplamanin hangi saat araligi i¢in yapildigi

gosterilmistir.

Tren Hareket Saatine
Gore Gruplama

12.00'den sonra Ankara-
Istanbul gidis ve doniis
trenleri Trenleri

06.00-12.00 Ankara-

) Ertesi giin Istanbul'dan
Istabul gidis trenleri

Doniis Trenleri

Sekil 4.1: Tren hareket saatine gore verilerin gruplanmasi.
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4.2.1.3 Donemsel gruplama

Misteri davraniglartyla ilgili olast baska bir etkinin donemsel olabilecegi
diisiiniilmistiir. Miisteri davraniglarinin mevsime ve aya gore degisiminin etkisini
analiz i¢in eldeki veri tiim yilliga ek olarak, mevsimsel (4 mevsim) ve aylik olmak
lizere toplamda ii¢ guruba ayrilarak kullanilmistir. Donemsel gruplamayla haftanin her
giiniiniin kendi i¢inde farkli davranis gosterdigi gibi ayni1 giiniin de mevsimsel ve aylik
olarak farkli davranisa sahip olup olmayacag: belirlenmeye ¢alisilmistir. Her giiniin

yillik, mevsimsel ve aylik olarak ayr1 ayr1 regresyon analizleri yapilmaistir.
4.2.2 Coklu regresyon modelleri gelistirilmesi

Haftanin her giinii i¢in ayr1 modeller gelistirilip sonraki iki giin i¢in yolcu sayisi
tahminini yaparken kullanilan en 6nemli bagimsiz degisken yemek siparisi (sabah
10.00) anindaki bilet almis yolcu sayisidir. Ayni giiniin bir hafta dnceki gerceklesmis
son yolcu sayis1 ve yine haftanin ayni giinii i¢in ortalama yolcu sayis1 tahmin yaparken
kullanacagimiz diger iki bagimsiz degisken olarak belirlenmistir. Bu degiskenlerden
ilk ikisi ve ¢l kullanilarak iki gurup regresyon denklemleri denenmistir. Yani ilk
regresyon grubunda bagimli degisken olarak son yolcu sayisi; bagimsiz degisken
olarak siparis anindaki biletli yolcu sayist ve bir hafta dnceki ayn1 giin yolcu sayisi
kullanilmistir (Tren basimna ortalama yolcu sayisi). ikinci grupta ise ortalama yolcu
say1s1 bagimsiz degisken olarak eklenmis ve bagimsiz degisken sayisi ti¢ olmustur. Bu

modeller asagida gosterilmistir;
Iki Bagimsiz degisken ile kurulan regresyon modeli;

Gergeklesen Son Yolcu sayisi =By+Bq (Siparis amindaki yolcu sayisi)+ B,(Ayni giin

icin bir hafta onceki yolcu sayisi)+e
Ug Bagimsiz degisken ile kurulan regresyon modeli;

Son Yolcu sayisi =By+B; (Siparis anindaki yolcu sayisy)+ B,(Ayni giin igin bir hafta

onceki yolcu sayist)+ Bz (Ayni giin igin ortalama yolcu sayisi)+e
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Tim veri gruplamasi ve regresyon modelleri sematik olarak asagida Sekil 4.2°de

gosterilmistir.
Regresyon Modeli
[ 1
Gruplandirilmamis Trenlerin Gruplandirilmis Trenlerin
Verilerine Gore Regresyon Verilerine Gore Regresyon
I—I—l I
2B.D 3B.D
Yillik Yillik 2B.D 3B.D 2B.D 3B.D 2B.D 3B.D
RM RM RM RM RM RM RM RM
Mevsims Mevsims Yillik Yillik Yillik Yillik Yillik Yillik
el RM el RM RM RM RM RM RM RM
Mevsims Mevsims Mevsims Mevsims Mevsims Mevsims
Aylik RM || Aylik RM el RM el RM el RM el RM el RM el RM

Aylik RM Aylik RM Aylik RM Aylik RM Aylik RM

Sekil 4.2: Regresyon analizi temel gruplama.

Sekil 3’teki her bir kutudaki “yillik” modeller yedi model igerir, haftanin her bir giinii
icin bir model. “Mevsimsel” modeller 4x7=28 model igerir (4 mevsim ve 7 giin). Aylik
modeller ise 12x7=84 model igermektedir. Veri gruplamaya ve bagimsiz degisken
sayisina gore her bir tiir regresyon modelinden toplamda sekiz grup bulunmaktadir ve
bu gruplar sekil 3 teki siitunlara karsilik gelir. Dolayisiyla ¢alismamizda toplamda
8x(7+28+84) = 952 ayr1 regresyon modeli gelistirilmistir. Regresyon analizleri i¢in

Minitab 19 programi kullanilmistir.
4.2.3 Regresyon modellerin sonuglarinin karsilastirilmasi

Regresyon modelleri, regresyonun giivenirligini gosteren R-kare (determinasyon
katsayisi) ve anlamlilig1 belirleyen F testi ve t testi sonuglar1 baz alinarak karsilastirma

yapilmustir.

Gruplanmis ve gruplandirilmamais tren verileri ile haftanin her giliniine 6zel yillik,
mevsimsel ve aylik olarak iki ve ili¢ bagimsiz degiskenli regresyon denklemleri
kurulmustur. Oncelikle her gruptaki haftanin giinleri igin ayarlannis R-kare
(Determinasyon Katsayis1) degeri ve F testi ve t testi sonuglar1 hesaplanmistir. Yemek
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siparisi sisteminde her giin i¢in farkli regresyon modeli kullanilamayacagindan
(Pazartesi giinii i¢in “gruplanmamig yillik 2 bagimsiz degiskenli tahmin modeli,
Persembe giinii i¢in gruplanmis mevsimsel ii¢ bagimsiz degiskenli tahmin modeli) ,
haftanin yedi giiniiniin ortalama giivenirlik ve anlamlilik degerleri alinmis ve

regresyon modellerinin sonuglari bu ortalama degerler iizerinden karsilagtirilmistir.

Gruplandirilmamais yillik modelde, bir giiniin ¢ y1l igindeki tiim verileri, ay ve mevsim
ayirimi1 yapmaksizin gézlem olarak kullanilmistir. Haftanin her giinii i¢in bir regresyon
denklemi kurulmus ve denklem sonuclarinin (ayarlanmig R-kare degerlerinin)
ortalamasi alinmistir. Mevsimsel modelde, haftanin her bir giiniiniin her mevsimdeki
verisi ayr1 ayri kullanilarak o giine ait dort regresyon denklemi kurulmus ve
mevsimlerin ortalama regresyon denkleminin istatistikleri alinarak yedi giin igin bir
sonu¢ hesaplanmistir. Aylik modelde ayni giin i¢in giiniin 12 aydaki verileri ayr1 ayri
kullanilarak o giine ait 12 regresyon denklemi kurulmus ve aylarin regresyon denklemi

sonuclariin ortalamasi alinmistir.

Gruplandirilmis tren veri grubunda ise yukaridaki ortalamalara ek, 3 veri grubunun
(06.00-12.00 Ankara-istanbul gidis-doniis trenleri, 12.00’den sonra Ankara-Istanbul
gidis trenleri, ertesi giin Istanbul’dan déniis trenleri) sonuglarmin ortalamas alinarak
6 adet regresyon modeli sonucu olusturulmustur. Bu analizle yillik, mevsimsel ve aylik

yaklasim i¢in ayr1 ayr tekrarlanmistir.

Ortalama degerler i¢inden en yiiksek ayarlanmis R-kare degerine sahip olan iig
regresyon model yaklagimi segilmistir. Bu secilen modellerin F testi ve t testi ortalama
sonuclart kontrol edilmis  (p=0,000 <0,05) , %95 giiven araliginda anlaml

bulunmustur.

Giivenirlilikleri ve anlamliliklar1 kontrol edilen bu ii¢ regresyon modelinin dogrulu
MAPE yontemiyle karsilagtirllmistir. Dogruluk testi i¢in veri setinin son ii¢ ayi
(Haziran 2019, Temmuz 2019, Agustos 2019) kullanilmustir. Ug regresyon modelinin
2019 Mayis ayma kadar olan verileri gézlem olarak kullanilarak yeniden regresyon
denklemleri kurulmustur. Elde edilen regresyon modeliyle haziran aymin tahmin
dogrulugu yapilmis MAPE degerleri hesaplanmistir. Ardindan temmuz ve agustos
aylar1 verileri ile denklem iki kez giincellenerek her ayin MAPE degeri ayr1 olarak
hesaplanmistir. Bdylece tahmin yaklasimimizin gercek hayatta uygulamasi simiile

edilmistir. MAPE degeri hesaplanirken de 6nce her giin i¢in hesaplama yapilmis daha
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sonra regresyon analizi sonucunda oldugu gibi haftalik ortalama alinarak MAPE

degerleri karsilastirilmistir.
4.2.4 Regresyon analizi ve sonug ¢izelgeleri

Regresyon analizi sonuglari regresyon modellerinin ortalama ayarlanmis R-kare, F
testi ve t testi sonug¢ degerleri iizerinden raporlanmistir. Gruplandirilmis ve
gruplandirilmamis tren verileri i¢in Oncelikle iki bagimsiz degiskenli regresyon
modelleri kurulmustur. Cizelge 4.2°’de gruplandirilmamis verinin yillik iki ve ¢
bagimsiz degiskenli regresyon modeli R-kare degeri gosterilmistir, mevsimsel iki ve
lic bagimsiz degiskenli regresyon ayarlanmis R-kare degeri sirasiyla Cizelge 4.3 ve
Cizelge 4.4°te, aylik regresyon modelinin ayarlanmis R- kare degerleri ise Cizelge 4.5
ve Cizelge 4.6°dir.

Cizelge 4.2: Yillik iki ve li¢ bagimsiz degiskenli regresyon modeli ayarlanmis r-kare

degeri.

Giin 2 BD Regresyon R-Kare 3 BD Regresyon R-Kare
Pazartesi 32,85% 32,82%

Sal 55,25% 55,60%
Carsamba 62,37% 62,01%
Persembe 40,72% 40,14%

Cuma 70,78% 70,48%
Cumartesi 57,92% 58,03%

Pazar 70,34% 70,80%

Ort. 55,75% 55,70%

Cizelge 4.3: Mevsimsel iki bagimsiz degiskenli regresyon modeli ayarlanmis r-kare

degeri.

Giin Kis ilkbahar Yaz Sonbahar Ort.
Pazartesi 66,07% 58,91% 62,55% 67,59% 63,78%
Sali 51,17% 30,42% 68,80% 81,08% 57,87%
Garsamba 68,20% 84,77% 67,60% 58,39% 69,74%
Persembe 45,81% 43,41% 50,47% 20,03% 39,93%
Cuma 71,07% 87,90% 81,00% 69,68% 77,41%
Cumartesi 78,80% 65,41% 57,44% 33,64% 58,82%
Pazar 76,52% 81,67% 64,82% 73,33% 74,09%
Ort. 65,38% 64,64% 64,67% 57,68% 63,09%
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Cizelge 4.4: Mevsimsel ii¢ bagimsiz degiskenli regresyon modeli ayarlanmig r-kare

degeri.

Giin Kis ilkbahar Yaz Sonbahar Ort.
Pazartesi 0,00% 59,13% 61,30% 59,12% 44,89%
Sali 49,37% 29,81% 38,41% 39,43% 39,26%
Carsamba 66,14% 67,80% 58,01% 63,30% 63,81%
Persembe 43,49% 48,07% 48,07% 27,03% 41,67%
Cuma 60,37% 50,02% 69,32% 68,59% 62,08%
Cumartesi 59,13% 45,95% 55,53% 33,32% 48,48%
Pazar 57,17% 67,11% 62,01% 55,27% 60,39%
Ort. 47,95% 52,56% 53,30% 49,44% 51,51%

Cizelge 4.5: Aylik iki bagimsiz degiskenli regresyon modeli ayarlanmis r-kare degeri.

Ay Pazartesi Sah Carsamba  Persembe Cuma  Cumartesi Pazar Ort.

Ocak 62,28% 0,00% 74,92% 60,16% 86,31% 85,00% 83,55% 64,60%
Subat 93,20% 0,00% 83,22% 18,87% 71,87% 67,21% 91,49% 60,84%
Mart 49,72% 0,00% 82,55% 0,25% 94,44% 0,00% 73,71% 42,95%
Nisan 75,69% 86,72% 89,11% 65,68% 71,23% 64,34% 84,13% 76,70%
Mayis 0,00% 67,51% 87,67% 66,77% 56,58% 62,37% 30,77% 53,10%
Haziran 21,85% 72,57% 55,88% 0,00% 77,81% 0,00% 0,00% 32,59%
Temmuz 70,19% 68,72% 82,03% 51,58% 65,47% 66,21% 63,53% 66,82%
Agustos 63,36% 76,44% 84,94% 64,97% 87,23% 36,46% 50,80% 66,31%
Eyliil 32,63% 63,54% 56,16% 86,90% 40,25% 68,28% 0,00% 49,68%
Ekim 64,67% 88,34% 0,00% 0,00% 89,96% 96,54% 88,90% 61,20%
Kasim 0,00% 90,79% 0,00% 15,18% 76,07% 46,63% 89,00% 45,38%
Aralik 69,11% 0,00% 36,37% 0,00% 76,49% 70,16% 0,00% 36,02%
Ort. 50,23% 51,22% 61,07% 35,86% 74,48% 55,27% 54,66% 54,68%

Cizelge 4.6: Aylik li¢ bagimsiz degiskenli regresyon modeli ayarlanmis r-kare degeri.

Ay Pazartesi Sah Carsamba Persembe Cuma Cumartesi Pazar Ort.
Ocak 60,64% 43,97% 0,00% 56,75% 86,36% 86,52% 84,22% 59,78%
Subat 93,57% 0,00% 89,91% 8,47% 0,00% 0,00% 96,82% 41,25%
Mart 71,14% 0,00% 83,94% 55,34% 95,79% 0,00% 94,28% 57,21%
Nisan 0,00% 91,37% 0,00% 0,00% 83,74% 66,50% 0,00% 34,52%
Mayis 0,00% 0,00% 89,20% 57,34% 0,00% 73,28% 77,35% 42,45%
Haziran 89,15% 90,05% 80,23% 91,99% 0,00% 0,00% 0,00% 50,20%
Temmuz 77,57% 70,93% 88,79% 46,41% 0,00% 63,73% 66,88% 59,19%
Agustos 87,28% 81,23% 92,09% 80,13% 85,26% 44,42% 56,67% 75,30%
Eylil 0,00% 82,03% 0,00% 91,39% 0,00% 79,81% 61,75% 45,00%
Ekim 86,63% 97,48% 94,88% 0,00% 95,77% 100,00% 92,25% 81,00%
Kasim 88,07% 91,79% 0,00% 39,39% 76,65% 82,74% 88,99% 66,80%
Aralik 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 84,44% 75,01% 64,06% 31,93%
Ort. 54,50% 54,07% 51,59% 43,93% 50,67% 56,00% 65,27% 53,72%
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Gruplandirilmis veri i¢in R-kare degerleri 6ncelikle alt gruplar i¢in hesaplanmis, daha
sonra hesaplanan degerlerin ortalamasi almmistir. Sonuglar gruplandirilmamis
verilerde oldugu once yillik iki ve ii¢ bagimsiz degiskenli model i¢in Cizelge 4.7°de,
mevsimsel ve aylik iki ve li¢c bagimsiz degiskenli regresyon modeli R-kare degerleri

ise sirastyla Cizelge 4.8, Cizelge 4.9, Cizelge 4.10 ve Cizelge 4.11°de gosterilmistir.

Cizelge 4.7: Yillik iki ve li¢ bagimsiz degiskenli regresyon modeli ayarlanmis r-kare

degeri.

Grup 2 BD Regresyon R-Kare 3 BD Regresyon R-Kare
1.Grup 61,92% 62,30%

2.Grup 56,06% 56,45%

3.Grup 42,33% 42,02%

Ort. 53,44% 53,59%

Cizelge 4.8: Mevsimsel iki bagimsiz degiskenli regresyon modeli ayarlanmis r-kare

degeri.
Grup Kis ilkbahar Yaz Sonbahar Ort.
1.Grup 58,81% 76,50% 66,92% 56,12% 64,59%
2.Grup 56,70% 54,98% 40,85% 53,10% 51,41%
3.Grup 50,91% 46,87% 35,55% 30,30% 40,91%
Ort. 55,47% 59,45% 47,77% 46,51% 52,30%

Cizelge 4.9: Mevsimsel ii¢ bagimsiz degiskenli regresyon modeli ayarlanmig r-kare

degeri.

Grup Kis ilkbahar Yaz Sonbahar Ort.
1.Grup 57,52% 77,23% 67,21% 60,21% 65,54%
2.Grup 57,33% 61,40% 41,54% 57,30% 54,39%
3.Grup 52,12% 50,72% 38,48% 32,23% 43,39%
Ort. 55,66% 63,12% 49,08% 49,91% 54,44%
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Cizelge 4.10: Aylik iki bagimsiz degiskenli regresyon modeli ayarlanmis r-kare

degeri.
Ay 1.Grup 2.Grup 3.Grup Ort.

Ocak 55,26% 53,73% 50,45% 53,15%
Subat 64,80% 45,37% 44,24% 51,47%
Mart 38,86% 57,47% 38,06% 44,80%
Nisan 75,50% 55,83% 39,93% 57,09%
Mayis 62,68% 32,22% 49,23% 48,04%
Haziran 49,34% 25,58% 43,94% 39,62%
Temmuz 61,48% 20,52% 22,22% 34,74%
Agustos 46,71% 37,61% 20,06% 34,79%
Eyliil 46,00% 37,93% 46,49% 43,47%
Ekim 56,78% 59,43% 41,03% 52,41%
Kasim 63,82% 65,55% 54,47% 61,28%
Aralik 38,97% 43,60% 49,56% 44,04%
Ort. 55,02% 44,57% 41,64% 47,08%

Cizelge 4.11: Gruplandirilmis aylhik {i¢ bagimsiz degiskenli regresyon modeli

ayarlanmis r-kare degeri.

Ay 1.Grup 2.Grup 3.Grup Ort.
Ocak 54,03% 55,31% 52,82% 54,06%
Subat 59,83% 51,72% 42,60% 51,38%
Mart 57,44% 63,85% 46,18% 55,82%
Nisan 80,91% 65,98% 44,65% 63,85%
Mayis 68,46% 38,37% 60,69% 55,84%
Haziran 55,36% 32,14% 23,41% 36,97%
Temmuz 53,35% 26,52% 33,59% 37,82%
Agustos 40,24% 37,60% 32,47% 36,77%
Eyliil 16,73% 26,08% 35,66% 26,15%
Ekim 48,87% 52,08% 62,56% 54,50%
Kasim 23,84% 60,29% 55,89% 46,67%
Aralik 13,47% 19,98% 37,21% 23,55%

Ort. 47,71% 44,16% 43,98% 45,28%

Tim Regresyon Modellerine ait ayarlanmis R-kare ve F degerine ait sonuglar Cizelge

4.12°deki gibidir.
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Cizelge 4.12: Tiim modeller i¢in ayarlanmis r-kare ve f degeri.

Gruplandirilms iki Bagimsiz Degiskenli Regresyon Modeli

Dénem R-Kare F P pl p2 p3
Yilhk 53,44% 64,25 0,00 0,00 0,00
Mevsimsel 52,30% 19,70 0,02 0,06 0,22
Ayhk 47,08% 9,74 0,17 0,90 0,50

Gruplandirilms Ug Bagimsiz Degiskenli Regresyon Modeli

Donem R-Kare F P pl p2 p3

Yillik 53,59% 43,78 0,00 0,00 0,00 0,35
Mevsimsel 54,44% 14,73 0,01 0,04 0,19 0,34
Ayhk 45,28% 276,60 0,15 0,19 1,39 0,38

Gruplandirilmams iki Bagimsiz Degiskenli Regresyon Modeli

Dénem R-Kare F P pl p2 p3
Yilhk 55,75% 78,89 0,00 0,00 0,00
Mevsimsel 63,09% 29,22 0,00 0,02 0,00
Ayhik 54,68% 13,52 0,10 0,19 0,35

Gruplandiriimams Uc Bagimsiz Degiskenli Regresyon Modeli

Dénem R-Kare F P pl p2 p3

Yillik 55,70% 52,93 0,00 0,00 0,00 0,00
Mevsimsel 51,51% 20,07 0,00 0,07 0,25 0,45
Ayhk 53,72% 14,99 0,11 0,23 0,47 0,37

Yapilan regresyon analizi sonucunda F istatistiginin yillik regresyon modellerinin
tiimii ve iki bagimsiz degiskenli gruplandirilmamis mevsimsel regresyon modeli igin
(P=0,000 <0,05) %95 giiven araliginda anlamli oldugu goriilmiistiir. Ilgili
regresyonlarin modeli aciklama oran1 (R-kare degeri), regresyona giren bagimsiz
degiskenlerin modeli kabul edilebilir seviyede acikladigini ve iyi bir uyum degerini
gostermektedir. Yine yillik regresyon modellerinin tiimiinde ve iki bagimsiz
degiskenli gruplandirilmamis mevsimsel regresyon modellerinde yer alan bagimsiz
degiskenlerin t testi (p=0,00) <0,05 olup istatiksel olarak regresyon anlaml

bulunmustur.
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Sekil 4.3: Regresyon modelleri ayarlanmis r-kare karsilastirmasi.

Sekil 4.3’te yukardaki cizelgelerde verilmis olan ayarlanmis R-kare degerleri
Ozetlenmistir. Genel olarak tahmin modelleri birbirine yakin determinasyon katsayisi
degerine sahip oldugu gozlemlenmistir. En iyi tahmin sonuglarina ulasabilmek i¢in on
iki tahmin modeli arasindan en iyi ii¢c ayarlanmis R-kare degerine sahip regresyon
modelleme yaklagimini se¢ilmistir. Modellerin gecerlilikleri kontrol edildikten sonra
Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14°te bulunan regresyon denklemleri yolcu sayis1 tahminleri
yapilmis ve model tahmin performanslarinin MAPE itibariyle simiile edilip
karsilastirilmistir. Ayarlanmis R-kare itibariyle, gruplandirilmamis tren verilerine
sahip gruplandirilmamus iki bagimsiz degiskenli yillik ve mevsimsel regresyon analizi
ve gruplandirilmamis {i¢ bagimsiz degiskenli yillik regresyon analizi en yiiksek R-kare
degerlerine sahiptir ve bu modeller i¢in uygunluk analizinden sonraki béliimde MAPE

analizi yapilmstir.
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Cizelge: 4.13 Gruplandirilmamis mevsimsel 2BD regresyon denklemleri.

Regresyon Modeli Denklem
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Pazartesi Kis KSYS= 25,79 + 0,298 BHOYS+ 0,5784 SAYS
Gruplandiriimanis Mevsimsel 2 BD Pazartesi Ilkbahar KSYS= 29,45+ 0,115 BHOYS+ 0,788 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Pazartesi Yaz KSYS= 25,33 +0,557 BHOYS+ 0,1503 SAYS
Gruplandirilmamig Mevsimsel 2 BD Pazartesi Sonbahar KSYS= 12,66 + 0,555 BHOYS+ 0,586 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Sali Kig KSYS= 41,69 + 0,034 BHOYS+ 0,599 SAYS
Gruplandiriimanis Mevsimsel 2 BD Sali {lkbahar KSYS= 30,7 + 0,037 BHOYS+ 1,011 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Sali Yaz KSYS= 26,27 + 0,556 BHOYS+ 0,1322 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Sali Sonbahar KSYS= 2,73 +0,662 BHOYS+ 0,719 SAYS
Gruplandirilmamig Mevsimsel 2 BD Carsamba Kis KSYS= 33,03+ 0,136 BHOYS+ 0,6364 SAYS
Gruplandiriimanis Mevsimsel 2 BD Carsamba ilkbahar KSYS= 7,57+ 0,435 BHOYS+ 0,915 SAYS
Gruplandirilmamig Mevsimsel 2 BD Carsamba Yaz KSYS= 37,66 + 0,350 BHOYS+ 0,1944 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Carsamba Sonbahar KSYS= 32,66+ 0,283 BHOYS+ 0,504 SAYS
Gruplandirilmamig Mevsimsel 2 BD Persembe Kis KSYS= 42,3+0,134 BHOYS+ 0,3871 SAYS
Gruplandiriimamis Mevsimsel 2 BD Persembe ilkbahar KSYS= 57,0+0,071 BHOYS+ 0,279 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Persembe Yaz KSYS= 34,1+0,481 BHOYS+ 0,1001 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Pergembe Sonbahar KSYS= 69,7+ 0,013 BHOYS+ 0,1421 SAYS
Gruplandirilmamig Mevsimsel 2 BD Cuma Kig KSYS= 37,71+ 0,139 BHOYS+ 0,4290 SAYS
Gruplandiriimamis Mevsimsel 2 BD Cuma ilkbahar KSYS= 12,75+ 0,380 BHOYS+ 0,727 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Cuma Yaz KSYS= 17,49 + 0,678 BHOYS+ 0,1138 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Cuma Sonbahar KSYS = 24,67 + 0,465 BHOYS+ 0,322 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Cumartesi Kis KSYS= 35,81+ 0,150 BHOYS+ 0,4391 SAYS
Gruplandiriimanis Mevsimsel 2 BD Cumartesi ilkbahar KSYS= 21,20+ 0,591 BHOYS+ 0,1824 SAYS
Gruplandirilmamig Mevsimsel 2 BD Cumartesi Yaz KSYS= 15,1+ 0,758 BHOYS+ 0,0531 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Cumartesi Sonbahar KSYS= 35,8+ 0,477 BHOYS+ 0,1001 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Pazar Kis KSYS= 31,84 +0,179 BHOYS+ 0,5574 SAYS
Gruplandiriimanus Mevsimsel 2 BD Pazar flkbahar KSYS= 9,65+ 0,492 BHOYS+ 0,679 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Pazar Yaz KSYS= 28,33+ 0,515 BHOYS+ 0,1495 SAYS
Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Pazar Sonbahar KSYS= 19,48 + 0,468 BHOYS+ 0,463 SAYS

Cizelge: 4.14 Gruplandirilmamus yillik iki ve i¢ BD regresyon denklemleri.

Regresyon Modeli Denklem

Gruplandirilmamis Yillik 2 BD Pazartesi KSYS= 33,19 + 0,3005 SAYS+ 0,3470 BHOYS
Gruplandirilmamis Yillik 2 BD Sali KSYS= 27,49 +0,3398 SAYS + 0,4001 BHOYS
Gruplandirilmamis Yillik 2 BD Carsamba KSYS= 28,61+ 0,3072 SAYS + 0,4043 BHOYS
Gruplandirilmamis Yillik 2 BD Persembe KSYS= 42,17 +0,1727 SAYS + 0,3262 BHOYS
Gruplandirilmamis Yillik 2 BD Cuma KSYS= 24,36 +0,3067 SAYS + 0,4560 BHOYS
Gruplandirilmamis Yillik 2 BD Cumartesi KSYS= 21,53+ 0,1505 SAYS + 0,6011 BHOYS
Gruplandirilmamis Yillik 2 BD Pazar KSYS= 19,58 +0,3316 SAYS + 0,5228 BHOYS
Gruplandirilmamis Yillik 3 BD Pazartesi KSYS= 20,4 +0,2897 SAYS+ 0,3290 BHOYS +0,244 OYS
Gruplandirilmamig Yillik 3 BD Sali KSYS= 48,1+ 0,3557 SAYS + 0,4375 BHOYS- 0,406 OYS
Gruplandirilmamis Yillik 3 BD Carsamba KSYS= 29,2 +0,3079 SAYS + 0,4065 BHOYS- 0,012 OYS
Gruplandirilmamig Yillik 3 BD Persembe KSYS= 40,5+ 0,1707 SAYS + 0,3199 BHOYS+ 0,031 OYS
Gruplandirilmamis Yillik 3 BD Cuma KSYS= 25,55+ 0,3084 SAYS + 0,4649 BHOYS- 0,030 OYS
Gruplandirilmamis Yillik 3 BD Cumartesi KSYS= 31,7 +0,1572 SAYS + 0,6265 BHOYS- 0,164 OYS
Gruplandirilmamig Yillik 3 BD Pazar KSYS= 36,3 +0,3508 SAYS + 0,5639 BHOYS- 0,325 OYS
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4.2.5 Secilen regresyon modellerinin gecerliligi

Secilen modellerin sagilim grafikleri incelenmis ve en kiiglik kareler terimin
varsayimlari olan;

-Hata terimlerinin normalligi

-Hata terimlerinin seri korelasyon olmamasi

-Hata terimlerinin varyanslarinin homojenligi sartlarini sagladigi gézlemlenmistir.
-Regresyon analizinin VIF degerleri bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu lineer
baglant1 olmadigin1 géstermistir.

Yapilan analiz sonucunda F istatistiginin anlamli oldugu, (P=0,000 <0,05, %95 giiven
araliginda) goriilmistiir. Segilen regresyonun modellerinin R-kare degerleri kabul
edilebilir seviyede (%55,75-%63,09) olup bu sonug regresyona giren bagimsiz
degiskenlerin modeli oldukga yiiksek seviyede agikladigini ve iyi bir uyum degerine sahip
oldugunu gostermektedir. Modelde yer alan bagimsiz degiskenler (p=0,00) <0,05 olup
istatiksel olarak anlamli bulunmustur. Regresyon dogrusalligini gdsterme yontemlerinden
biri olan bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi gosteren grafik Sekil
4.5’te verilmistir.

S6z konusu modellerin gecerliligini gosteren Cizelge 4.15 ve Sekil 4.4 asagida
belirtilmektedir. Cizelge 4.15’te bagimsiz degiskenlere ait VIF degerleri <10 ve aralinda

bagimli iligski olmadigini gosterir.

Cizelge 4.15: Segilen modellerin VIF degerleri.

Gruplandiriilmamis Yillik 2 BD Regresyon Modeli VIF degerleri
Giin Pazartesi Sah Carsamba  Persembe Cuma Cumartesi Pazar

VIF 1,17 1,46 1,32 1,22 1,37 1,11 1,29

Gruplandiriimamus Yillik 3 BD Regresyon Modeli VIF degerleri

Model/Giin Pazartesi Sal Carsamba  Persembe Cuma Cumartesi Pazar
SPAY 1,22 1,52 1,43 1,34 1,45 1,15 1,38
BHOYS 1,27 1,65 1,77 1,44 2,19 1,23 1,52
(O 1,21 1,37 1,76 1,48 2,16 1,2 147

Gruplandirilmamis Mevsimsel 2 BD Regresyon Modeli VIF degerleri

Donem/Giin  Pazartesi Sal Carsamba  Persembe Cuma Cumartesi Pazar
Kis 1,12 1,28 1,02 1,18 1,12 1,43 1,48
ilkbahar 1,19 1,13 1,57 2,29 2,46 1,13 1,25
Yaz 1,27 1,93 1,84 1,23 2,09 1,07 1,31
Sonbahar 1,06 1,44 1,24 1,3 1,79 1,02 147
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Sekil 4.4 ‘te ise bir giine ait olan regresyon modelinin grafiklerinden.

a) Hatalarin dagilimi regresyon analizinin normallik varsayimi sagladigini

b) Tahmin edilen degerler ile hatalarin dagilimi sabit varyansi

c) Gozlem degerleri ile hatalarin grafigi, hata terimlerinin seri korelasyon olmadigini
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Sekil 4.5: Bir giine ait li¢ bagimsiz degiskenle ile bagimli degisken arasindaki iliski.
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4.2.6 Secilen regresyon modelleri icin tahmin MAPE analizi

En yiiksek R-kare degerine sahip olan 3 model i¢in tahmin dogruluk test yontemi
olarak MAPE tercih edilmistir. Haziran, Temmuz, Agustos verileri bu ii¢ regresyon
modelleme yaklagimini test etmek i¢in kullanilmistir. Her model i¢in Mayis 2019‘a
kadar olan veri kullanilarak regresyon denklemleri kurulmustur. Bu modeller aylik
veriyle giincellenecegi varsayilarak Haziran, Temmuz ve Agustos basinda yeniden
giincellenerek gergek hayatta bu ii¢ modelleme yaklasiminin performansi simule
edilmistir. MAPE degerleri giinliik olarak hesaplanmis ve her giinlin ortalamasi
aliarak bu 3 regresyon modelleme yaklagiminin tahmin dogrulugu 3 ay icin Cizelge
4.17°de verilmistir. MAPE itibariyle genel anlamda {i¢ yaklagiminda oldukg¢a bagarili
oldugu gézlemlenmistir. Regresyon analizi sonuglari en iyi model olan “gruplanmamis
mevsimsel iki bagimsiz degiskenli tahmin modeline” ait gergek degerler ile tahmin

degerlerinin karsilastirildig1 grafik Sekil 4.6’da verilmistir.

Cizelge 4.16: Regresyon modellerine ait MAPE sonuglari.

2 Bagimsiz Degiskenli 3 Bagimsiz Degiskenli 2 Bagimsiz Degiskenli
Gruplandirilmamis Yilhk MAPE Gruplandirilmamis Yillik Gruplandirilmamis
Degerleri MAPE Degerleri Mevsimsel MAPE Degerleri
Giin Haziran Temmuz Agustos | Haziran Temmuz Agustos | Haziran Temmuz Agustos

Pazartesi 16,63 12,08 5,46 18,34 12,75 6,24 13,92 10,75 4,27
Sali 9,5 13,17 6,32 9,34 12,58 5,55 18,63 8,62 2,83

Carsamba 9,02 11,22 7,7 8,57 13,69 6,91 14,45 7,14 3,13

Persembe 4,07 3,55 4,79 4,13 3,61 4,9 8,56 34 3,67
Cuma 7,97 8,3 531 7,99 8,39 531 6,67 4 1,68
Cumartesi 3,6 4,06 4,29 3,61 3,97 3,98 5,37 3,49 3,62
Pazar 8,02 7,73 8,3 8,35 7,53 7,45 9,26 2,42 3,47
Ortalama 8,4 8,59 6,02 8,62 8,93 5,76 10,98 5,69 3,24
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Gruplandirilmamis 2 Bagimsiz Degiskenli Mevsimsel Regresyon Modeli
Tahmin ve Gergek Degerleri
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Sekil 4.6: Gruplandirilmamis iki bagimsiz degiskenli mevsimsel regresyon modeli

Tahminleri ile ger¢ek degerlerin karsilastiriimasi.

MAPE sonuglarindan ve tahmin grafiginden de anlasilabilecegi gibi tahmin degerleri

ile gergek gozlem degerleri birbirine paralellik gostermektedir.
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5. WINTERS USTEL DUZELTME YONTEMIYLE HAFTALIK SIiPARIS
ICIN HAFTALIK YOLCU SAYISI TAHMINI

Trenlerde servis edilen yemeklerin uzun raf émriine sahip olmas: durumunda yemekler
haftanin meniisiine gore bir haftay1 kapsayacak sekilde bir kerede siparis verilebilir.
Haftalik siparis verilmesi satin alma ve transfer fiyatlarinda diisiise sebep olacagi i¢in
bu sistem maliyetleri olumlu etkiler. Tezin bu asamasinda haftalik siparis verilmesi
durumunda kullanilabilecek olan tahmin modellerinin gelistirilmesi ve haftalik siparis

sisteminin kurulmasi tizerine ¢alisilmistir.
5.1 Yontem

Haftalik siparis sistemi i¢in tahmin yontemi olarak Winters tistel diizeltme yontemi ile
modelleme yapilmistir. Verilerin mevsimsel etkiye ve trende sahip olmasi bu
yaklasimi tahmin ydntemi olarak segmemizin temel sebebidir. Winters Ustel diizeltme
yontemiyle tahmin modelleri gelistirilirken Ocak 2017 ve Agustos 2019 arasinda
trenlerin business plus ve ekonomi plus vagonlarinin tren verileri 52 haftalik
periyodlara ayrilmistir. Toplam 139 haftanin yillar igindeki hareketi gozlemlenmistir.
Yolcu sayilarin sahip oldugu trend ve mevsimsellik Sekil 5.1°de incelenebilir.

[k tahmin modeli Mayis 2019°a kadar olan tren verileri kullanilarak yapildiktan sonra
Haziran 2019 ve Temmuz 2019 verileri sirayla eklenerek model giincellenmis, yeni
tahmin modelleri kurulmus ve her {i¢ ayin (Haziran, Temmuz, Agustos) tahmin
degerleri ve gergeklesen degerleri karsilastirilmistir. Yani Mayis 2019 sonuna kadar
veriler ile gelistirilen model ile Haziran 2019°un , Haziran verileri eklenip olusturulan
model ile Temmuz ayinin son olarak Temmuz verileri eklenerek olusturulan tahmin
modeli ile Agustos aymimn tahminleri yapilmistir. Toplam ii¢ adet tahmin modeli

kurulmustur.Bu tahminlerin giivenirligi MAPE ile kontrol edilmistir.

Bir Tren i¢in Yolcu Sayis1 2017-2019

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51

=@—Y.S2017 =@=Y.S2018 Y.S 2019

Sekil 5.1: Bir tren i¢in yolcu sayisi dagilimi Ocak 2017- Agustos 2019.
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5.1.1 Winters iistel diizlestirme yontemi tahmin sonuclari

Winters Ustel diizeltme ydntemi ile Mayis, Haziran ve Temmuz 2019°a kadar olan
verileri kapsayan {i¢ adet tahmin modeli gelistirilmistir. 126 haftalik, 130 haftalik
vel34 haftalik periyodlar igeren tahmin modelleri sirasiyla model 1, model 2 ve model
3 olarak adlandirilmistir. Modellere ait mevsimsel faktorler Cizelge 5.1°deki gibidir.

Cizelge 5.1: U¢ modele ait mevsimsel faktorler.

Hafta Model 1 Model 2 Model 3
1 1,0263 1,0260 0,9458
2 0,9156 0,9153 0,8542
3 1,0510 1,0507 0,9924
4 1,1893 1,1890 1,1295
5 1,2263 1,2259 1,2325
6 1,0639 1,0636 1,0693
7 0,9507 0,9503 0,9555
8 0,9003 0,9000 0,9049
9 0,8928 0,8925 0,8974
10 0,9713 0,9709 0,9762
11 0,9752 0,9749 0,9802
12 0,9585 0,9582 0,9634
13 0,9938 0,9934 0,9988
14 1,0274 1,0270 1,0326
15 0,9993 0,9989 1,0044
16 1,0942 1,0938 1,0997
17 1,1765 1,1761 1,1825
18 1,1415 1,1412 1,1474
19 1,0881 1,0878 1,0937
20 0,8674 0,8671 0,8718
21 0,6363 0,6361 0,6396
22 0,7182 0,7179 0,7218
23 0,8023 0,8020 0,8064
24 1,0003 1,0000 1,0054
25 1,0871 1,0868 1,0927
26 1,0898 1,0894 1,0953
27 1,1011 1,1007 1,1067
28 1,0687 1,0683 1,0741
29 1,0845 1,0842 1,0901
30 1,0333 1,0330 1,0385
31 1,0298 1,0294 1,0350
32 1,0131 1,0127 1,0182
33 1,0649 1,0646 1,0703
34 0,9759 0,9756 0,9808
35 0,8843 0,8840 0,8888
36 1,1023 1,1019 1,1079
37 1,1171 1,1167 1,1228
38 1,0261 1,0257 1,0313
39 0,9796 0,9793 0,9846

40 0,9907 0,9904 0,9958
41 0,9783 0,9780 0,9833
42 0,9720 0,9717 0,9770
43 0,9861 0,9858 0,9911
44 0,9720 0,9717 0,9770
45 0,9441 0,9438 0,9489
46 0,9910 0,9907 0,9961
47 0,9973 0,9970 1,0024
48 0,9841 0,9838 0,9891
49 0,9589 0,9764 0,9817
50 0,9185 0,9534 0,9586
51 0,9783 0,9613 0,9665
52 1,0046 0,9850 0,9903
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Ucg modele ait kesim noktasi ve egim degerleri Cizelge 5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.2: U¢ modele ait kesim noktas1 ve egim degerleri.

Model 1 Model 2 Model 3

(Periyod 126) (Periyod 130) (Periyod 134)
Egim (G0) 0,1739 0,1781 0,1663
Kesme Noktasi 52,6509 52,4793 53,1592
Tahmin (S0) 74,5672 75,6327 75,4440

Yukaridaki veriler tahmin denkleminde yerine yerlestirilerek Sekil 5.2, Sekil 5.3 ve
Sekil 5.4’te i model i¢in ayr1 ayr1 gosterilmistir.

Bir Tren icin Tahmin Sonuglar1 Ocak 2017- Mayis 2019
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Sekil 5.2: Ocak 2017- Mayis 2019 Model 1( 126 periyod ) tahmin analizi.
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Bir Tren i¢in Tahmin Sonuglar1 Ocak 2017- Haziran 2019
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Sekil 5.3: Ocak 2017- Haziran 2019 Model 2 (130 periyod) tahmin analizi.

Bir Tren i¢cin Tahmin Verileri Ocak 2017- Temmuz 2019
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Sekil 5.4: Ocak 2017- Temmuz 2019 Model 3 (134 periyod) tahmin analizi.
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5.1.2 Winters iistel diizlestirme yontemi modelleri icin tahmin MAPE analizi

Giincellenen modeller ile Haziran, Temmuz ve Agustos’a ait haftalar i¢in tahminler
yapilmig ve gercek gozlem degerleri ile karsilastirilmistir. Cizelge 5.3’te ti¢ tahmin
modeli i¢in de karsilastirmalar gosterilmistir. Cizelgede hangi haftalar i¢in tahmin
yapildig1 ve o haftanin kaginci gozlem oldugu belirtilmistir. Tahmin modellerine ait
MAPE degerleri Cizelge 5.4’te verilmistir.

Cizelge 5.3: Uc¢ tahmin modeli i¢in de tahmin ve gerceklesen degerlerin

karsilastirilmasi.
Haziran Temmuz Agustos
Gozlem Hafta | Gerceklesen Tahmin | Gergeklesen Tahmin | Gergeklesen Tahmin
V

127 23 76 60

128 24 78 75

129 25 77 81

130 26 77 82

%

131 27

132 28 /

133 29

134 30

135 31 76 78

136 32 74 77

137 33 / 74 81

138 34 76 75

139 35 7 7| 1 68

Haziran, Temmuz ve Agustos’a ait giincellenen modellerden elde edilen tahmin

degerleri ve gercek degerlerin karsilagtirilmasi Sekil 5.5°te gosterilmistir.
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Tahmin ve Gergeklesen Degerlerin Karsilastirilmasi
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Sekil 5.5: Tahmin sonuglari ile gergeklesen degerlerin karsilagtirilmasi.

Cizelge 5.4: Modellere ait MAPE sonuglart.

Haziran Temmuz Agustos Ort.

MAPE 9,4775 8,1636 5,9391 7,8601

Winters yontemiyle yapilan talep tahmini yaklasiminin her {i¢ ay i¢inde dogruluklari

kabul edilebilir sinirlar icerisinde oldugu gozlemlenmistir.
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6. SONUCLAR

Bu ¢alisma Tiirkiye’de ytiksek hizli trenlerin ekonomi ve business plus vagonlarinin
yolcu sayis1 tahmini ile yapilan ilk ¢aligma olma 6zelligini tagimaktadir. Calismanin
amaci her ne kadar bu vagonlardaki yolcu sayisi tahminine dayali giinliik siparis
sistemi kurmak olsa da gelecek donemde trenlerin toplam yolcu sayisi tahmin
calismalar1 ile giinliik sefer sayisinin donemsel olarak hesaplanmasi, tren iginde
yolcularin ihtiya¢ duydugu diger materyallerin satin alma miktarinin ve yiikleme
miktariin saptanmasi, yolcu sayisina bagli olarak trenlerde gérev almasi gereken
hizmet personelinin belirlenmesi gibi konulara 1sik tutmasi diger bir amagtir.
Regresyon denklemleri incelendikten sonra segilen ii¢ regresyon modelleme
yaklagimi determinasyon katsayilarinin birbirine ¢ok yakin oldugu tespit edilmistir.
MAPE degerlerine gore siparis sistemi olusturmak icin iki bagimsiz degiskenli
gruplandirilmamis mevsimsel regresyon modelinin en uygun model oldugu
gozlemlenmistir. Segilen diger yiiksek R-kare degerine sahip modeller ile ana
modelimizin tahminin de elde edilen MAPE degerleri 3,24 ile 10,98 arasinda deger
almis olup kabul edilebilir seviyededir.

Aylik olarak tahmin modeli olusturma durumunda kullanilan veriler aylik olarak
parcalandig1 zaman kullanigl bir veri grubu sayi itibariyle olusmamais, bu da regresyon
denklemlerinin anlamlilik ve giivenirlik testlerine olumsuz olarak yansimstir.
Ilerleyen dénemlerde artan veri sayisi ile aylik olarak tekrar tahmin modelleri
denenebilir.

Tezin ikinci ¢alismasi olan haftalik siparis sistemi kurulmasi durumunda tahmin
yontemi olarak tercih edilen yontem Winters iistel diizeltme yontemi olmustur.
Verilerimizin sahip oldugu trend ve mevsimsellik 6zelligine en uygun tahmin yontemi
olan Winters metoduyla elde edilen tahmin sonuglari ger¢ek degerlerle paralel
davranig sergilemistir. MAPE degerlerini kontrol ettigimizde, Winters yonteminin
simiile edilen ii¢ ay i¢in de oldukca dogru ve giivenilir tahminler yaptigini
sOyleyebiliriz. Bu yontemin haftalik yolcu sayisi tahminleri i¢in olumlu sonuglar
vermesi raf omrii uzun olan gidalarin ve tiikketimi yolcu sayisina bagli olan diger

materyallerin talebi i¢in de kullanilabilir oldugunu gostermistir.

Belirlenen tahmin yaklagimi ve modeller firmaya giinliik yemek siparisi i¢in dogru bir

sekilde tahmin edebilme imkani saglayacak, kisiye bagli ve hataya agik bir sistem
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yerine istatistiksel modele dayali bir sisteme gegisin alt yapisini olusturacaktir. Ayrica
calismamiz Tirkiye’de tren yolcu sayist tahmin modellemesine yonelik bu

kapsamdaki ilk ¢caligma olmasi nedeniyle literatiire degerli bir katki olmustur.

58



KAYNAKLAR

Akgiil, 1. (2003). Zaman serileri analizi ve ARIMA modelleri. Istanbul Dergisi, 3(10).

Akyildiz, M. (2004). Lojistik dis kaynak kullanimin gelisimi ve Tiirkiye'deki kullanim
bigimleri. Dokuz Eyliil Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 6, 3.

Albayrak, A.S. (2006). Uygulamali Cok Degiskenli Istatistik Teknikleri (1. b.).
Ankara: Asil Yaym Dagitim.

Armutlu 1. (2008). Isletmelerde Uygulamal: Istatistik (2 b.). Istanbul: Alfa Yaynlari.

Blainey, S., & Mulley, C. (2013). Using geographically weighted regression to
forecast rail demand in the Sydney region. Transport Research Forum, 5(11),
2-3.

Biiyiikoztiirk, S., Cokluk, O., & Koklii, N. (2019). Sosyal Bilimler I¢in Istatistik.
Ankara: Salmat Basim Yaymcilik.

Chen, C., & Jui-Chi, L. (2000). Forecasting method applications to recreation and
tourism demand. Doktora Tezi. USA: North Carolina State University.

Ching-Chin, C., Leng, A., Ling-Ling, W., & Ling-Chieh, K. (2010). Designing a
decision support system for new product sales forecasting. Expert System with
Applications, 37.

Cagil, G. (1997). Mevsimsellik olmayan Box-Jenkins modellerinde iki asamali yapay
sinir aglarinin kullanilmasi ve bir uygulama. Doktora Tezi. Istanbul: Istanbul
Univeristesi.

Efendigil, T., & Eminler, O. (2017). The importance of demand estimation in the
aviation sector: a model to estimate airline passenger demand. Tarim ve Gida
Deger Zincirlerinde Yoneylem Arastirmalari ve Endiistri Miihendisligi Ozel
Sayisi, 12, 14.

Ergiin, S., & Sahin, S. (2017). isletme talep tahini iizerine literatiir arastirmasi.
Ulakbilge, 5, 469-487.

Goto, H.(2002). Coffee, Tea, or ...?: A Markov Decision Process Model for Airline.

Farber, J., & Todd, E. (2000). Sade handling of foods. CRC Press, 7, 16.

Gu, S., & Lu, X. (2015). Analysis of China railway passenger volume's influence
factors based on principal component regression. International Conference on
Logistics Informatics and Service Sciences (s. 41-42). Sangay: LISS.

Howell, D. (1987). Statistical methods for pscyclogy. Boston: Duxbury Yayincilik.

Goto, JH., Lewis, M., & Puterman, M. (2019, Aralik 25). Coffee, tea, or...? A
Markov decision process model for airline meal provisioning. ResearchGate:
https://www.researchgate.net/publication adresinden alindi

59



Kalayci, S. (2010). SPSS uygulamali ¢cok degiskenli istatistik teknikleri. Ankara: Asil
Yayin Dagitim.

Montgomery, D., & Runger, G. (2002). Applied Statictics and Probability for
Engineers. Newyork: Jhon Wiley&Sons.

Onder, E., & Hasgiil, O. (2009). Yabanci ziyaret¢i sayisinin tahmininde Box-Jenkins
modeli, Winters yontemi, Yapay sinir aglariyla zaman seri analizi. Istanbul
University Business Economy Institute Journal of Management, 62, 62-83.

Onen, V. Karabulut, N. (2018). Havayolu ucak ici ikram satis tahmin modeli bir
havayolu uygulamasi, Avrasya Sosyal ve Ekonomi Arastirmalar,100-121

Parmita, E., & Arora, E. (2015). Sales forecasting of milk and milk products by
quantitative techniques-A case study. Int. J. Multi disciplinary Approach and
Studies, 305-310.

Pektas, 1. (2019). TCDD Faaliyet Raporu. Arus Rayli Sistemler Sektor Analiz Aylik
Dergisi, 39.

Ravid, R. (1994). Pratical Statistics for Educators. Newyork: Press of America.

Sezgin, C., & Ozkaya, F. (2013). Toplu beslenme sistemlerine genel bir bakis.
Academic Food J Journal, 124-128.

Sosyal, M., & Omiirgoniilsen, M. (2010). Tiirk turizm sektoriinde talep tahmini
lizerine bir uygulama. Anatolia Turizm Arastirmalart Dergisi, 128-136.

Sun, S., Lu, H., Tsui, K., & Wang , S. (2019). Nonlinear vector auto-regression
neural network for forecasting air passenger flow. Journal of Air Transport
Management, 7-11.

Sahinler, S. (2000). En kiiciik kareler yontemi ile dogrusal regresyon modeli
olusturmanin temel prensipleri. Mustafa Kemal Universitesi Ziraat Fakiiltesi
Dergisi, 57-73.

Tortum, A., Gézcii, O., & Codur, M. (2014). Air transportation demand estimation
in Turkey by ARIMA models arastirma makalesi. Igdir Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 39-54.

Tsa, H., Lee, K., & Wei, C. (2009). Neural network based temporal feature models
for short-term railway passenger demand forecasting. Newyork: Elsevier.

Tung, Z. (2018). En kiiclik kareler ve temel bilesenler regresyon analizlerinin
karsilastirilmast . Yiiksek Lisans Tezi. Malatya: Indnii Universitesi.

Wei, C. (2019). Research on forecast method of railway passenger flow demand in
presale period. Materials Science and Engineering. Sangay.

Wu, X., Nie, L., & Xu, M. (2016). Designing an integrated distribution system for
catering services forhigh speed railways: A three-echelon location routing
model with tight time windows an time deadlines, Transportation Research
Part E. Newyork: Elsevier.

60



Wu, X., Nie, L., Xu, M., & Zhao, L. (2018). Distribution planning problem for a
high-speed rail catering service considering time-varying demands and
pedestrian congestion: A lot sizing-based model decomposition algorithm.
Transportation Research , 61-89.

Xu, C., Xiaoyan, S., Oi, X., & Hua, Z. (2010). Forecasting demand of commodities
after natural disasters. Expert System With Applications, 37, 4313-4317.

Yildrim, A. (2019). Talep tahmin y6ntemlerinin karsilastirlmali analizi:Gida
sektorliinde bir uygulama. Yiiksek Lisans Tezi. Istanbul: Istanbul Kiiltiir
Universitesi.

Giiltekin, F. (2019).Endiistri miihendisligi ders notlari.stanbul: Istanbul Kiiltiir
Universitesi. http://www.balikesir.edu.tr alindig: tarih 12.02.2019

Regresyon Analizi. http://www.istatistikanalizi.com alindigi tarih: 03.03.2020
TCDD Tasimacilik A.S. http:// www.tcddtasimacilik.gov.tr alindig: tarih: 20.03.2020
Temel Regresyon Analizi. http://www.mku.edu.tr alindig tarih:04.03.2020

Yemekli yatakli vagonlarin tarihi. http://kentvedemiryolu.com alindig tarih:
16.11.2019

61






EKLER

EK.1.: Gruplandirilmamis Mevsimsel Iki Bagimsiz Degiskenli Regresyon Modeli
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