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ZAMAN SERISI MODELLERININ ELEKTRONIK
TABLOLAR YARDIMI iLE OLUSTURULMASI"

Ars. Grv. Seyhan SIPAHI
LU. Isletme Fakiiltesi
b4 sipahi @istanbul.edu.tr

Ozet : Dogrusal regresyon analizi, ¢esitli zaman serisi (ZS) modellerinin
parametrelerini tahmin etmek igin sikga kullanilan bir tekniktir.Bazi
durumlarda, zaman serisi verilerine geleneksel regresyon temelli tekniklerin
uygulanmas1  ile tahmini  parametrelerin = optimum  degeri
bulunamamaktadir.Giiniimiizde elektronik tablolar ig¢inde yer alan ve
“solver” (¢oziicii) olarak bilinen dogrusal ve dogrusal olmayan optimizasyon
aracl, hem bu tiir parametre tahmin sorunlarim bir 6l¢iide azaltmakta, hem de
birgok ZS probleminin modelleme islemini kolaylastirmaktadir. Bu
makalede, “solver” m regresyon temelli ZS tekniginden daha iyi sonug
verdigini gosteren iki ZS problemi ele alinmigtir.Ayrica makale, egitimeileri
bu ¢alismada ele alinmis olan ve diger gelencksel ZS tekniklerini Solver’in
yetenekleri 1s1§inda yeniden degerlendirmeye tesvik etmektedir.

Anahtar Kelimeler : Zaman Serileri, Regresyon, Elektronik Tablolar,
Egitim

' Bu makale Cliff T. Ragsdale, Donald R. Plane’in “On Modeling Time Series Data
Using Spreadsheets” (Omega,28,2000, 8.8. 215-221) adl makalesinden, aslina sadik
kalinarak Ars. Grv. Seyhan SIPAHI tarafindan dilimize gevrilmistir.
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1. GIRIS

Yillar boyunca gergeklestirilen gesitli calismalar, zaman serisi (ZS)
analizlerinin ig diinyasinda en ¢ok kullanilan kantitatif tekniklerden biri
oldugunu géstermektedir [3,4,6,7].Gergekten de gelecek zamanda
gergeklesecek liretim hacminin, isgiicii maliyetlerinin, kullanilabilir kaynak
miktarinin, miisteri taleplerinin ve/veya faiz oranlari seviyelerinin tahmin
bilgileri, genellikle simiilasyon ve optimizasyon gibi diger modelleme
teknikleri igin girdi bilgisi niteligini tasimaktadir.Bu nedenle ZS analizleri
ister tek bagina, ister difer modelleme teknikleri ile birlikte kullamlsm, en
sik kullanilan kantitatif tekniklerden biri olma &zelligini korumaktadir.
Cesitli yazilimlarda mevcut bulunan elektronik tablolar, verilerin analiz
edilmesinde ve kantitatif problemlerin modellerinin kurulmasinda en ¢ok
kullanilan yonetim araglari arasinda yer almaktadirlar.Bu nedenle is
diinyasinda ZS modellerinin biiyiilk bir ¢ogunlugu bu elektronik tablo
ortamlarmda kurulmaktadir [7].Yakin tarihli bir arastirma makalesi,
elektronik tablolarm kullanimi konusunda uzmanlagsan y&neticilerin, bazi
dzellikli uygulamalar igin daha uygun olmalarina ragmen diger yazilim
paketlerini kullanmak istemediklerini  vurgulamaktadir [2].Bu yiizden
elektronik tablolar, ZS analizleri i¢in en iyi arag olmamakla birlikte, elde
edilebilirlik, kullanim kolayliga gibi avantajlar1 yaninda model kurma ve
grafik ¢izme yeteneZi sayesinde is diinyasinda analistlerce tercih sebebi
olmaktadirlar,

Elektronik tablolar, en kiigiik kareler yéntemini kullanarak dogrusal
regresyon analizi yapabilmektedirler.Ayrica analistlere regresyon temelli
cesitli ZS modelleri ( dogrusal trend modeli, polinomial trend modeli,
gosterge degiskenlerin kullamildigt mevsim etkili modeller gibi) kurma
konusunda olanaklar da saglamaktadirlar. Bunun yaninda agirhkh hareketli
ortalama, g¢esitli diizgiinlestirme teknikleri gibi ZS modellerini de bu
tablolarda kurmak miimkiindiir.Buna ramen yakm gegmise kadar, tablo
analistleri agirhkli veya diizglinlestirme modellerinin  parametrelerinin
optimum degerlerinin tahmin edilmesi konusunda herhangi bir araca ya da
yonteme sahip degillerdi.Birgok model igin gerekli olan bu parametrelerin
kabul edilebilir degerlerinin tahmini igin deneme yanmilma y&ntemi ya da
sadece bu ig i¢in o anda gelistirilen y&ntemler kullaniimaktaydi,

Stiphesiz ki giiniimiizde tanmmig tablolama yazilim paketlerinin
timii “Solver” (goziicli) olarak bilinen bir optimizasyon araci igermektedir.
Solver, tablo iizerinde tanimlanan “changing cells” (deZisecek hiicreler)
degerlerini iterasyon y&ntemi ile degistirerek, bu degerlere herhangi bir
formiil ile bagh olan “target” (hedef) hiicrenin maksimum ya da minimum
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degerini bulabilen bir aragtir. Solver ayrica hedef hiicrenin optimum
degerinin belirli kisitlar altinda bulunabilmesine de olanak tammaktadir.Bu
yiizden Solver, belirli kisitlar altinda dogrusal veya dofrusal olmayan
optimizasyon problemlerini ¢dzebilen bir arag olarak tammlanmaktadir.

Birgok ders kitabi Solver’mn, agirlikli hareketli ortalama ve diger
diizgiinlestirme modellerinin parametrelerinin optimum tahmin degerlerini
bulabilme yetenegine sahip oldufuna deginmistir [11-13].Ancak yakin
tarihli yayinlarda Solver’m ZS modelleri ile ilgili analistlere sagladigi bazi
¢k faydalar gozden kagmistir. Bu makalede stzkonusu faydalarin iki tanesine
yer verilmektedir: (1) dogrusal elmayan zaman serisi modellerinin
parametrelerinin optimum tahmin degerlerinin bulunmasi ve (2) coklu
mevsimsel ZS  modellerinin - parametreferinin - opfimum  €ahmin
degerlerinin bulunmasi.

2. DOGRUSAL OLMAYAN MODELLERIN PARAMETRELERININ
OPTIMUM TAHMIN DEGERLERININ BULUNMASSI

Bir Y. ZS degiskeninin zaman ig¢inde dogrusal olmayan sekilde
egilim gostermesi gok sk rastlanan bir durumdur (t= 1,2,3,....).Boyle
durumlarda genellikle g tesadiifi hata terimi olmak iizere, Y ~f(t)+g, gibi
dogrusal olmayan bir fonksiyon f{.) tanimlanmaya cahsilir. f(.)
fonksiyonunun  dogrusal olmamasi nedeniyle, bu fonksiyona ait
parametrelerin - tahmin  edilmesinde  dogrusal regresyon  tekniginin
uygulanmasi genellikle uygun degildir.

Basit bir 6rnek olarak elimizde mevcut olan bir ZS veri seti igin, g
tesadiifi hata terimi u=0 beklenen defer ve o standart sapma ile normal
dagihm gosteren tesadiifi degisken olmak iizere agagida belirtilen modelin
uygun oldugunu varsayalim:

Y: = Bo exp(Bit) + & (1)

Bu modelde Bg ve B, parametrelerinin tahmini degerlerini bulmak
icin dogrusal regresyon yontemi dogrudan kullamlamaz Ancak birgok
istatistik ve kantitatif analiz kaynaklarmda uygulandig: gibi (1) de yer alan
g ihmal edilirse, modelin geri kalan kisminin her iki tarafimn dogal
logaritmasi alinarak model dogrusal hale doniistiiriilebilir ve (2) de belirtilen
sekli alir;

In(Y\) = In(By) + Bt (2)
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Boylece (2) de, In(Bg) ve B, parametrelerinin en kiigilk kareler
tahmin degerlerinin  bulunmas: i¢in dofrusal regresyon yontemi
kutlanilabilir.(By = exp(in(By)) oldugu hatirlanmahdir).t’nin alacag herhangi
bir deger igin In(Y)’nin degerini tahmin etmek amaci ile In(Bg) ve B
parametrelerinin en kiigiik kareler tahmin degerleri kullamlabilir.Daha sonra
In(Y:)'nin tahmin degerinin antilogaritmas1 ahnarak Y’nin tahmin degerine
ulagilir.(Ayn1 sekilde (1) kullanilarak By ve By in tahmin degerleri ile Y, nin
tahmin degeri dogrudan hesaplanabilir).Dogrusal olmayan ZS analizine bu
yaklagim birgok kaynakta onerilmektedir {10,13].Ancak bu yontem, (1) de
yer alan By ve B; in (en kiigiik kareler)tahmin degerlerinin optimum
sonucunu bulamamaktadir.Tablo 1°de ele alinmms olan érnek, bu durumu

ispatlamaktadir.
gir 7] =
A B g D £ F B H [ J K [
LK(Y) nin Y nin =
Regresyon Regresyon
) Yiin. Yiin, Y nin Solver
2 ] ke Bulunan ite Bulunan {1e Bulunian
{ Y LN(Y} Tah. Degerleri  Tah, Defederi  [Tah. Defjerferi
14010 1804 1285 293 18,7 23
sl2| 2160 3oz | 324 256 274
T‘ 1 3749 142 345 Hua e
714] 5009 3,93 ) 3,07 47,7 498
8|5 66,78 420 4,18 B5,1 67.1
g6 9293 4,53 449 B30 | | 80,5
10 7] 125,78 483 480 1215 1220
111] 8 { 162,27 §.09 511 169,35 1844 ISOLVER
12] 921974 |539 542 2265 | | 2215 |rammuan:
13l 0] 29340 (670 | 6.73 093 2961 Mi:méﬁ?ns
14 itﬂﬂ,!thanuiny:ﬂﬁ:nﬁ
15 LN{Bo} | 26189 Bo | 13,7203 15,0385
16 B [u3le |81 | 03116 0,2985 -
17
i8 SSE 0,0443 SSE | 22732 66,05
v
alaTs T sherts /w7 Tommin 7 bl | »IfJ B

Tablo 1 : Orijinali Dogrusal Olmayan Modelin Dogrusala
Déniistiiriiterck Regresyon Modelinin Uygulanmasi ve Solver’in
Kultamilmas:

T T T e S T T T T T T AT
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HUCRE - KOPYALANAN
ADRESI FORMUL ALAN
C4 =L.N(B4) C5:C13
E4 =$E$15+$ES16*A4 ES:E13
El5 =INTERCEPT(C4:C13;A4:A13) -
El6 =SLOPE(C4:C13;A4:A13) - -
El18 =SUMXMY?2(E4:E13;C4.C13) -
G4 =EXP(E4) veya =$GS$15*EXP($G$16*A4) G35:G13
Gl5 =EXP(EL5) -
GI6 =E16 -
G18 =SUMXMY?2(G4:G13;B4:B13) ‘ -

14 =$I1$15*EXP($1$16* A4) 15:113
115 Solver Tarafindan Bulunan Deger -
116 Solver Tarafindan Bulunan Deger ) -
118 =SUMXMY?2(14:113;B4:B13) -

Tablo 2 : Tablo 17 in Formiil A¢ilimlari

Tablo 1 de (1) numarah denklem kullanilarak By=15, B;=0,3, u=0 ve
o=3 degerlerini esas alarak rastgele tretilmis bir veri seti goriilmektedir.(2)
numarali denkleme ait olan In(Bg) ve B; parametrelerinin en kiigiik kareler
tahmin degerleri swas1 ile E15 ve E16 adreslerinde bulunmustur.
Orneklemeye ait her bir gozlem degerinin In(Y,) tahmin degeri de E4:E13
alaninda hesaplanmistir. In(Y\) nin gergek degerleri ile tahmin degerleri
arasindaki farklarin (hatalarin) karelerinin toplami (the sum of squared errors
(SSE)) E18 adresinde 0,0443 olarak bulunmustur.G kolonunda Y, nin
tahmin  degerleri regresyon modelinin  sonuglart  esas  alinarak
hesaplanmugtir Dogrusala doniistiriilmiis regresyon modeli uygulandiginda
Y nin gergek ve tahmini degerleri arasindaki hatalarin kareleri toplam:
(SSE) G18 adresinde 227,32 olarak bulunmustur.E18 ve G18 adreslerinde
yer alan SSE degerlerinin dogrudan karsilagtinlmasi, E18’de bulunan
degerin  bagiml degiskenin doniistiiriilmiis degerleri ile hesaplamis
olmasindan dolay1 miimkiin degildir.

Son olarak 1 kolonu, (1) numarali denklemi dogrudan kullanarak
Solver’in buldugu By ve B; parametrelerinin en kiigiik kareler tahmin
degerlerini ve buna bagh sonuglari gostermektedir. Solver”in buldugu sonuca
gore Y, 'nin gergek ve tahmini degerleri arasmdaki hatalarin kareleri toplam:
(SSE) 118 adresinde 66,05 olarak bulunmustur. G18 adresinde dogrusala
doniistiiriilmiis regresyon modeli kullanilarak bulunmug olan SSE degeri ile
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118 adresinde dogrusal olmayan modelin Solver kullanilarak bulunmus olan r
SSE degeri karsilastinldigmda,bu problemde regresyon modelinin hatalarin t
karelerinin toplamim minimum yapmay1 bagsaramadigi agikga gérillinektedir. &
Tablo 1’de dikkat ¢eken bir diger husus da, regresyon yéntemi ile sirasiyla
G15 ve G16 adreslerinde hesaplanan By ve By’in tahmini degerlerinin,
gozlem verilerine ait By ve B,’in gergek degerlerinden (sirasiyla 15 ve 0,30)
belirgin bir bi¢imde farkli olmasidir.Bu durumu daha ayrintili bir sekilde
incelemek amaci ile t = 1,2,....10 ; By=15, B;=0,3 , u= 0 ve¢ o = 3 olmak
tizere (1) numarali denklem kullamlarak 5000 adet tesadiifi veri seti
iiretilmistir. Her bir veri seti i¢cin B, ve B, parametrelerinin tahmini
deferlerini bulmak amaciyla hem dogrusala déniistiiriilmiis regresyon
yéntemi, hem de Solver kullanilmigtir.Bu analizin sonuglari Tablo 3°de 6zet
olarak verilmistir.

Regresyon Solver
Sonuglar Sonuglar ;
Ortalama 14,9266 15,0082
Gergek
By in Tahmin | Degerden
Degeri Farklarin 0,0734 0,0082
Ortalamas:
Standart Sapma 1,1143 0,5686
Ortalama 0,3010 0,3000
Gergek
Bin Tahmin | Degerden
Degeri Farklarin 0,0010 0,0000
Ortalamasi
Standart Sapma 0,0099 0,0043
SSE Ortalama 154,24 71,91
n = 5000

R O TR UATRR NS AR T (Al 1

Tablo 3 : Regresyon Modeli Ve Solver Kullanilarak Elde Edilen
Simiilasyon Sonuglan

Tablo 3 de belirtilen sonuglar incelendiginde solver yéntemi ile elde
edilmis olan parametre tahminlerinin, dogrusala doniigtiiriilmiis regresyon
yontemi ile elde edilmis olan parametre tahminlerine gore daha giivenilir
(daha az tarafli) ve daha etkili (daha az degiskenlik gosteren) oldugu
goriilmektedir. Ayrica regresyon yénteminin diger bir dezavantajt da, gerekli

70



déniigtiirmelerin yapilmasi ile hesaplama siirecinin uzamasi ve bu siireg
boyunca ortaya ¢gikmasi1 muhteme! hesaplama hatalarinin olugmasidr.

3. UYGULAMANIN ACIKLAMA VE YORUMU

ki yéntem karsilastiidiginda elde edilen sonug aslinda sasirtict
degildir. Zira regresyon yoéntemi hatalarin kareleri toplaminm minimum
yaparken Y, degerlerinin dogal logaritmalarim ¢sas ahrken, Solver yontemi
dogrudan Yt degerlerini dikkate almaktadir.S6zgelisi regresyon yontemi
kullanmilarak tahmin hata degeri 4 (dogal logaritma tabanmna gére) olarak
bulunmus olsa, bu deger, tahmin hata degerinin 2 olmasina gore 2 kat daha
kotii olarak diisiiniilebilir.Ancak tahmin degerleri orijinal Y, degerlerine
déniistiiriilirken, bu tahmin hatalarn istel olarak artacaktir.Bu nedenle
genellikle, Y, degerlerinin dogal logaritmalart esas alinarak elde edilen en
kiigiik kareler sonucu, orijinal degerler esas alinarak elde edilen en kiigitk
kareler sonucuna gore farkli olmaktadir.
Bu durum &zellikle regresyon problemlerinde, dogal logaritma déniigiimii
bagimh degiskene uygulandifn zaman ortaya ¢ikmaktadir [5].Regresyon
yonteminde dogrusala doniistiirme teknigi kullamldiginda dogal logaritma
degerleri ile galigihiyorsa, elde edilen sonucun giivenilirli§ini belirlemede
Solver artik yoneticiler ve egitmenler igin etkin bir arag niteligindedir [9].

4. MEVSIM ETKIiLi VERILER iLE MODEL OLUSTURMA

7S analizlerinde sik kargilagilan diger bir durum da mevsim etkisi igeren
veriler ile model olusturulmasidir.Béyle durumlarda, farkli sezonlarm
etkisini yansitan gosterge degiskenler igeren dogrusal regresyon teknigi
kullanilarak modele mevsim faktérii de ilave edilmis olur.Carpimsal mevsim
etkisi igeren verilerin modeli, logaritmik doniigiim kullanilarak dogrusala
cevrilen istel trend fonksiyonu scklinde ifade edildiginde, bir &nceki
béliimde vyer alan uygulamada ortaya ¢ikan sorunlar yine ortaya
¢ikacaktir.Carpimsal mevsim etkisi igeren dogrusal veya polimomial trend
fonksiyonu  olugtururken  dogrusal  regresyon modeli  dogrudan
uygulanamamaktadir.Bu gibi durumlarda asagida belirtilen yaklagima sikga
bagvurulmaktadir {1,10,12]:

1) Zaman serisi verilerinin, trend bilesenlerini temsil edecek dogrusal

veya polinomial f(t) fonksiyonunun bulunmasi igin regresyon analizi
( ya da diger bir diizgiinlestirme teknigi) uygulanir.

71



2) Her bir mevsim i¢in diizeltme fakt6rii S; (mevsim indeksi), her bir
gozlem degerinin trend tahmin degerine oramnin ortalamas: alinarak
hesaplanr.

3) Zaman serisi degiskeni Y/ nin tahmin degerlerini bulmak i¢in de
asagidaki model kullanili.Modelde yer alan S;, t zaman periyoduna
bagli diizeltme faktdrii (mevsim indeksi) dir.

Y. =1(t)S; + & 3

Tablo 4’de, mevsimsel bir veri setine ait dogrusal trend fonksiyonu
(f(t) = By + B\t ) bulunurken yukarida anlatilan yéntem uygulanmigtir. Bu
drnege ait veriler By = 250, B; =10, §, =0,95, §,=1,05, S;=1,1, S4=0.9
degerleri ile, g (p=0 ve 6=7 standart sapma ile normal dagilim gdsteren
tesadiifi degisken) degerleri dikkate alinarak elde edilmistir.

- o v v c r v n i v "

|»

1

2 PERIVOD |SATIS TUTARI($)| — TREND SAT.TREND DEG. | MEVSIMSEL

3 _WiL |MEVSIM| MO DEGERLER] ($) ORANI TAHMIN DEG.{$)

4 1893 1 1 255,10 265,40 96% 254,50 Bo 256,14

5 | 2 2 283,52 274 65 103% 28546 B: 9,25

6 3 3 3219 283,90 115% 35,11

7 4 ] 254 61 28316 06% 281,36

g 1894 1 5 260,91 \ 302,41 6% 286,19 MEVSIM | MEVSIM

3 2 b 31029 31166 107% 33333 N0 |INDEXST|

n 3 7 346,93 32087 108% 356,13 1 | ogs9

1 L] 8 294 53 330,17 89% 134 36 2 1,038

12 1995 1 3 336,61 33343 99% 325,61 3 1110

13 2. 10 304,70 36,68 105% 362,40 4 | 0892

14 3 1 387 91 357,93 108% 7.0

18 4 12 329,20 367,13 a0% 377,36

16 1996 1 13 34896 ETI 33% 361,12

7___| 2 14 400,79 385,69 104% 400,87

18 3 15 077 334,95 117% 438,35

" 4 16 370,95 404,20 42% 360,36

201997 1 17 394,71 41345 95% 396,63

3l 2 18 447,28 42271 106% 43834

7 3 19 182,02 431,96 112% 7644

7 [ 20 39403 441,21 88% 383,36

29 -
[ SSE 922,7 v
14 4 b B \GheetL{ Sheat2 [ Sheet3 / ] |~ v

Tablo 4 : Carpimsal Mevsim Etkisi igeren ZS Verilerine Ait Dogrusal
Trend Fonksiyonunun Bulunmasinda Regresyon Temelli Sezgisel
Yaklagtmin Uygulanmast
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HUCRE - KOPYALANAN
ADRESI FORMUL ALAN

7 INTERCEPT(D4.D23,C4:C23) -

15 SLOPE(D4:D23-C4:C23) -

Ed —$T54+$I$5+C4 E5E7

Fa _D4/F4 F5F23

4 _EA*VLOOKUP(BA$I$10:8731322) G5:G23

G235 SUMXMY2(G4:G23;D4:D23) -

T10 SUMIF(SBS4:$B$23:110:$F$4 $F$23) 19713

/COUNTIE($B$4:$B$23:110)

Tablo 5 : Tablo 4’ iin Formiil A¢ilimlar

Tablo 4°de dogrusal regresyon fonksiyonunun J4 ve J5 adreslerinde
yer alan parametreleri hesaplanirken en kiigiik kareler y&ntemi
uygulanmigtir.Daha sonra trend tahmin degerleri E kolonunda bulunmustur.
F kolonunda yer alan degerler, D kolonundaki Y, gézlem degerlerinin E
kolonunda yer alan trend tahmin degerlerine oramdir.Daha sonra J10:J13
alaninda yer alan mevsimsel diizeltme faktor degerlerinin bulunabilmesi igin,
F kolonundaki degerlerin ait olduklann mevsime gére ortalamalari
almmugtir,Son olarak G kolonunda, E kolonunda yer alan trend tahmin
degerlerinin ait olduklar mevsimin diizeltme fakt6rii ile g¢arpilmasi
sonucunda Y, degerlerinin mevsimsel talhmin degerleri bulunmustur. Y,
gozlem degerleri ile tahmin degerleri arasindaki farklarin (hatalarin)
karelerinin toplami (SSE) G25 adresinde gosterilmistir.

Bu uygulamada bulunan sonuglar, bir &nceki uygulamada oldugu
gibi “Solver” yardimiyla da bulunabilir.Ozellikle dogrusal trend modelinin
parametre tahminleri ile mevsim indeks degerlerini Solver yardimi ile ayni
anda bulmak miimkiindiir.Tablo 6’da bu uygulama gésterilmektedir.

Tablo 6 da yer alan modelde Solver kullanilarak H4 ve HS
adreslerinde yer alan parametre degerleri ile H10:H13 alaninda bulunan
mevsim indeks degerlerinin  degistirilmesi ile SSE deferi minimum
yapilmistir.Ayrica mevsim indeks degerlerinin toplaminin 4 olmasi kosulu
solver modeline kisit olarak eklenmistir (bu kisitm eklenmemesi halinde
optimum sonu¢ bulunamayacaktir). Tablo 5 ile Tablo 6 da yer alan SSE
degerleri  kargilagtirildifinda, Solver’in  buldugu sonucun regresyon
yaklagimi ile elde edilen sonugtan daha iyi bir sonug oldugu gériilmektedir.
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A E] ¢ [) E F ¢ H I
1 —
2 | FIL_j_ MFusiM_| PERIYOD %0 SATIS TUFARI (3 MEVSIMSEL TAH, DEG.
41993 1 1 26,10 B2 il 254 49
5 2 2 28352 474 (il 943
8 3 3 30 31317
] 1 i 5 261,16
5 | 1994 i 5 203 2885 MEVSIM | MEVSIM
¢ 2 6 318,20 U NO INDEKSI
10 3 7 3633 B3 [ 0957
il 4 8 8453 294 56 2 1042
1211995 1 9 33661 U3 3 1,108
1 2 n 364,70 3639 4 0,894
1 3 il il 306 56 TOPLAM | 4000
15 4 12 3920 32856
16| 1996 1 13 34896 3F0p2
17 2 H 40073 40256 | SOLVER TANIMLARI:
18 3 15 4077 4384 |Minimize : E5
18 1 16 3709 3626 By Changing : Hd:H5 &
28| 1997 1 17 14N 30 _IHGH3
9 bl 18 4728 184 [Suhject To: HIL =4 -j
52 3 19 48202 480,20 -
3 1 20 39403 39596
% SSE 835,95 r:j
14 T4 T (0 Ghoort ) Choat? f hasta 7 lal ] i

Tablo 6 : Carpinsal Mevsim Etkisi igeren ZS Verilerine Ait Dogrusal
Trend Fonksiyonunun Bulunmasinda Solver’im Kullanilmasi

HUCRE - KOPYALANAN
ADRESI FORMUL ALAN
H4:HS Solver’in buldugu degerler -
=($H$4+$H$5*C4)*VLOOKUP(B4; _
E4 $G$10:5H$13;2) ES:E23
| E25 =SUMXMY2(E4:E23;D4:D23) -
H10:H13 | Solver’in buldugu degerler -

Tablo 7 : Tablo 6’ nm Formiil A¢ilimlar:

Bu durumu daha ayrintili bir sekilde incelemek amaci ile ayni bir
adet tesadiifi veri seti

Onceki uygulamada yapddign gekilde 5000

iiretilmigtir.Her bir veri seti i¢in B,, By parametreleri ile S;, S;, Ss, Sa4
mevsim indeks degerlerini tahmin etmek amaci ile Tablo 5 ve Tablo 6 da
gosterilen ybntemler uygulanmig ve bu analizin sonuglan Tablo 8’de 6zet

olarak verilmigtir,
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Regresyon
Sonuglar: Solver Sonuglari
Ortalama 251,4971 249,9890

By’ Tahmin Gergek Degerden
Degeri Farklarin Ort. 14971 0,0110
Standart Sapma 3,2470 3,2747
Ortalama 9,8427 59,9983

B,’in Tahmin Gergek Degerden
Degeri Farklarm Ort. 0,1573 0.0017
Standart Sapma 0,2715 0,2753
Ortalama 0,9494 0,9501

8’in Tahmin Gergek Degerden
Degeri Farklarmn Ort. 0,0006 0,0001
Standart Sapma 0,0080 0,0078
Ortalama 1,0497 1,0499

S,’nin Tahmin | Gergek Degerden
Degeri Farklarm Ort. 0,0003 0,0001
Standart Sapma 0,0081 0,0076
Ortalama 1,1003 1,1000

Ss’iin Tahmin Gergek Degerden
Degeri Farklarin Ort. 0,0003 0,0000
Standart Sapma 0,0079 0.0075
Ortalama 0,9006 0,9001

S47iin Tahmin Gergek Degerden
Degeri Farklarn Ort. 0,0006 0,0001
Standart Sapma 0,0077 0,0074
SSE Ortalama 773,84 740,15

n = 5000

Tablo 8 : Mevsimsel Model I¢in Regresyon Teknigi Ve Solver
Kullanilarak Elde Edilen Simiilasyon Sonuglan

Tablo 8 de belirtilen sonuglar incelendiginde Solver yintemi ile elde
edilmis By ve B, parametre tahminlerinin, dogrusal regresyon yontemi ile
elde edilmis olan parametre tahminlerine gire daha giivenilir (daha az
tarafli) ve daha etkili olduu goriilmektedir. Mevsim indeks degerlerinin
tahmininde de 2 yontem kargilastirildifinda, Solver ile bulunan degerlerin
daha uygun oldugu gizlenmektedir.
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5. SONUC

Onceki bsliimlerde ele alinmig olan Srneklerin de gosterdipi gibi
Solver, ¢esitli dogrusal olmayan modeller ve mevsim etkili veriler ile
¢aligildiginda, geleneksel regresyon temelli ZS tekniklerine gére 2 Snemli
avantaj saglamaktadir: (1) Daha giivenilir parametre tahmin degerleri elde
etmekte, (2) daha az karmagik olan elektronik tablolar kullanmaktadir, Bu 2
ornek, kullanmaya ve 6gretmeye aligik oldugumuz ZS meodellerini yeniden
sorgulamay1 ve bunlar gelistirmeyi gerektirmektedir, Buna ek olarak,
Solver’in yetenekleri sayesinde artik aragtirmacilar dogrusal olmayan
modellerin analizi sirasinda hangi tip ZS modelinin en uygun oldugunu
arastirirken daha az zorlanacaklardir.

Solver’mn iiretecegi sonuglann, baglangig degerlerine olduk¢a bagh
oldugunu belirtmekte de yarar vardir. Regresyon yénteminin iirettigi
sonuglar, Solver ¢oziimi igin iyi bir baslangic degeri niteligindedir.
Uygulamacilarin regresyon analizi sonucunda bulduklan degerleri baglangig
degeri kabul ederek Solver’in iiretecegi sonuglar da gérmesi, son derece
uygun olacaktir,
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